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Resumo
A classificação de símbolos de arte rupestre, a partir da semelhança entre suas variadas formas, é fundamental para aanálise desses antiquíssimos símbolos, porém o processo de classificação manual é demorado, trabalhoso e suscetívela erros. Assim, este estudo investiga o uso da plataforma Orange Canvas e a sua viabilidade para automatizar essatarefa, utilizando modelos de Aprendizado de Máquina. Dessa forma, foram analisadas 3.137 imagens de símbolos dearte rupestre, divididas em três categorias: antropomorfos, círculos e mãos. Antes do treinamento e classificação, asimagens passaram por um pré-processamento envolvendo redimensionamento, recorte e conversão para formatoscompatíveis, além do processo de data augmentation. Para a extração de características, foram testados na plataformaOrange Canvas, modelos de redes neurais convolucionais, como: Inception V3, SqueezeNet, VGG-16 e VGG-19, e aclassificação foi realizada por meio dos algoritmos: Neural Network, SVM e Logistic Regression. Os resultados indicaramque o modelo Inception V3 obteve o melhor desempenho, alcançando 97% de Acurácia, F1-Score, Precisão e Recall,com Neural Network. Com essas métricas, a abordagem demonstrou ser eficiente na classificação de símbolos de arterupestre, contribuindo para a análise automatizada desses símbolos. Conclui-se que é promissor o uso da abordagemsupracitada, na classificação de símbolos de arte rupestre.
Palavras-Chave: aprendizado de máquina; arte rupestre; classificação; inteligência artificial; orange canvas
Abstract
The classification of rock art symbols, based on the similarity between their various forms, is fundamental for theanalysis of these ancient symbols; however, the manual classification process is time-consuming, laborious, and proneto errors. Therefore, this study investigates the use of the Orange Canvas platform and its viability for automatingthis task using Machine Learning models. Thus, 3,137 images of rock art symbols were analyzed, divided into threecategories: anthropomorphic figures, circles, and hands. Before training and classification, the images underwentpre-processing involving resizing, cropping, and conversion to compatible formats, in addition to data augmentation.For feature extraction, convolutional neural network models such as Inception V3, SqueezeNet, VGG-16, and VGG-19were tested on the Orange Canvas platform, and classification was performed using the Neural Network, SVM, andLogistic Regression algorithms. The results indicated that the Inception V3 model achieved the best performance,reaching 97% Accuracy, F1-Score, Precision, and Recall with a Neural Network. With these metrics, the approach provedto be efficient in classifying rock art symbols, contributing to the automated analysis of these symbols. It is concludedthat the aforementioned approach shows promise for classifying rock art symbols.
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1 Introdução
Um dos legados culturais mais importantes da humani-dade é a arte rupestre, caracterizada por suas complexas evariadas representações. Ela marcou o início da comunica-ção visual dos seres humanos, refletindo práticas sociais eculturais ao longo de sua história (Viana et al., 2017). Al-guns exemplos de arte rupestre são apresentados na Fig. 1Nesse contexto, a Inteligência Artificial (IA) e seus avan-ços surgem como ferramentas promissoras, oferecendonovas perspectivas para a pesquisa de arte rupestre. Essastecnologias podem acelerar a análise de grandes volumesde símbolos, simplificar processos anteriormente limita-dos ao trabalho manual de especialistas e, consequente-mente, contribuir para o avanço das investigações na área.Historicamente, a classificação desses símbolos tem sidorealizada manualmente, o que torna o processo lento e tra-balhoso devido ao grande volume de dados a ser analisado.Além disso, os métodos baseados na observação manual,embora precisos, são demorados e exigem um esforço con-siderável para a conclusão das análises (Jalandoni et al.,2022; Suhaimi et al., 2023)O uso de técnicas baseadas em IA, como Aprendizado deMáquina (ML) e classificação de padrões, apresenta umaabordagem inovadora para superar essas limitações. A pla-taforma Orange Canvas, com sua interface visual intuitivae facilidade de uso, possibilita a implementação de mode-los preditivos capazes de auxiliar na classificação e análisede símbolos, otimizando os esforços dos pesquisadores(Mohi, 2020).Dessa forma, o presente trabalho tem como objetivoprincipal avaliar a eficiência de modelos baseados em IA,implementados na plataforma Orange Canvas, para a clas-sificação de símbolos de arte rupestre, considerando dife-rentes abordagens e métricas de desempenho.O conteúdo deste trabalho está organizado em cincocapítulos. O capítulo 1 apresenta a introdução ao tema,destacando sua relevância. No Capítulo 2, são discutidosos conceitos fundamentais relacionados à arte rupestre, IAe à plataforma Orange Canvas. O capítulo 3 aborda os tra-balhos relacionados e os avanços no uso da IA para análisede símbolos. No Capítulo 4, são descritas a metodologiaaplicada, os dados utilizados e as técnicas de modelagem.Finalmente, os resultados, discussões e conclusões sãoapresentados nos Capítulos 5 e 6, respectivamente.
2 Fundamentação Teórica
Nessa seção, serão apresentados todos os fundamentos te-óricos que embasam e contribuem para a compreensão dotema em estudo. No tópico 2.1, aprofunda-se no conceitode arte rupestre. O tópico 2.2 aborda algumas aplicaçõesda IA na arte rupestre. O tópico 2.3 traz informações sobrea plataforma Orange Canvas. Por fim, o tópico 2.4 apre-senta alguns trabalhos desenvolvidos utilizando o OrangeCanvas.
2.1 Arte Rupestre

No passado, o homem fez registros nos lugares em queusava como abrigo, esses registros são chamados gene-

Figura 1: Exemplos de símbolos de Arte rupestre
Fonte: Autor, 2026

ricamente de arte rupestre (Magalhães, 2023) e serviamnão apenas como expressões estéticas, mas também comoferramentas práticas e simbólicas para os seres humanosno período paleolítico. A arte rupestre revela uma pro-funda interação entre o homem e seu ambiente natural,era produzida nas paredes das cavernas ou em outras su-perfícies rochosas para representar experiências, conheci-mentos e cenas de caça, além de suas funções simbólicas.Essas representações tinham grandes significados comotransmissão de conhecimento sobre as técnicas de caça ea identificação das espécies de animais (Guthrie, 2005).
Uma das primeiras impressões visuais da humanidade,a arte rupestre surgiu por volta de 45.500 anos AP (antesdo presente), segundo Fernández Navarro et al. (2024),essas expressões fornecem percepções valiosas da culturados povos antigos, demonstrando os meios que eles uti-lizavam para sobreviver. Além disso, as marcas das suasmãos nas paredes das cavernas são testemunhas claras deque realmente existiram. Inicialmente, a arte rupestre nãofoi aceita como uma manifestação do paleolítico, sendo er-roneamente atribuída a indivíduos simples da época maisrecente. A sua aceitação como paleolítica foi aceita apenasnos anos 1900. A arte rupestre simboliza não só o cotidianodos povos, como também mostrava as crenças espirituaise sociais, símbolos sexuais, ritos de iniciação, sonhos xa-mânicos, que possibilitam análise sobre o estilo de vidados nossos ancestrais (Guthrie, 2005).
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2.2 Algoritmos de Classificação

Para realizar a análise comparativa da classificação dossímbolos do Projeto Artes do Bitorocaia, foram seleciona-dos três algoritmos de aprendizado de máquina apoiadospor uma técnica avançada de extração de característicasvisuais. Essa variedade foi fundamental para observar, deforma prática, qual modelo se adapta melhor às variaçõesmorfológicas, muitas vezes sutis e complexas, presentesnas imagens analisadas.Como etapa inicial, utilizou-se o Image Embedding, ba-seado em Redes Neurais Convolucionais (CNN). Esse mé-todo é responsável por extrair características profundasdas imagens, convertendo os pixels em vetores numéricosde alta dimensão. Com isso, os dados se tornam mais orga-nizados e adequados para o processamento e para a análisepreditiva realizada pelos modelos (Krizhevsky et al., 2017).A partir dessas representações, foi aplicado o LogisticRegression, um modelo linear que estima a probabilidadede uma amostra pertencer a uma determinada classe pormeio de uma função sigmoide. Por ser um método efici-ente, de fácil interpretação e bastante utilizado em tarefasde classificação, ele foi adotado como base de comparação(baseline) neste estudo (Kleinbaum et al., 2002).De forma complementar, empregou-se o algoritmoNeural Network, que simula o processamento de informa-ções do cérebro humano através de camadas de neurôniosartificiais interconectados. Este modelo é particularmenteeficaz na identificação de padrões não lineares complexos,ajustando seus pesos internos durante o treinamento paraminimizar o erro de classificação, o que o torna ideal paraa diversidade visual dos símbolos rupestres.Por fim, foi utilizado o SVM, que busca identificar o hi-perplano que melhor separa as classes em um espaço mul-tidimensional. Esse algoritmo se destaca especialmenteem cenários com alta dimensionalidade, apresentandobom desempenho na classificação de padrões visuais apósa etapa de extração de características (Suthaharan, 2016;James et al., 2013).A integração desses métodos à plataforma Orange Can-vas (Nurtriana et al., 2024; Mohi, 2020) possibilitou umaanálise cuidadosa e consistente do desempenho dos mo-delos, considerando os desafios texturais característicosdos registros de arte rupestre.
2.3 Classificação da Arte Rupestre

A classificação de símbolos de arte rupestre tem sido re-alizada há anos, de forma manual, por especialistas emarqueologia e antropologia, que identificam característi-cas visuais, como formas, padrões, tamanhos e estilos,comparando-as com catálogos de símbolos já existentes.O objetivo é classificar símbolos semelhantes, o que tornaessa uma tarefa trabalhosa. No entanto, levando em consi-deração os avanços no uso de recursos computacionais naarqueologia, especialmente com algoritmos de IA e ML, foipossível ampliar o uso dessas técnicas para a classificaçãode imagens de símbolos rupestres (Jalandoni et al., 2022).A aplicação da IA na arte rupestre ocorreu em algunsestudos, como o de Horn et al. (2022) que explorou o desen-volvimento de uma abordagem para a detecção automáticade padrões, desenhos e símbolos em painéis de arte rupes-

tre. Em Suhaimi et al. (2023), foi realizada uma avaliaçãoda eficácia de modelos de um estágio (apenas uma etapaprincipal) e dois estágios (duas etapas principais) para adetecção de objetos nas imagens de arte rupestre.Além da IA ajudar os pesquisadores, também pode de-sempenhar um papel crucial na preservação digital da arterupestre, possibilitando o arquivamento e a catalogaçãodigital das imagens, facilitando o acesso a pesquisadores,arqueólogos e ao público em geral que precise acessar es-ses dados (Horn et al., 2022). Em Jalandoni et al. (2022),são apresentadas e discutidas várias técnicas de classifi-cação de imagens. Nesse estudo os pesquisadores criaramum modelo para identificar e também categorizar os ob-jetos que estão nas imagens de sítios de petróglifos (arterupestre talhada na rocha) localizados na Suécia.Esse modelo foi treinado utilizando a arquitetura Fast R-CNN (Rede Neural Convolucional), essa rede funciona emdois estágios (duas fases principais), juntamente com téc-nicas de aumento de dados e transferência de aprendizadoa partir de imagens geradas por digitalização 3D.
2.4 Orange Canvas

Orange Canvas é uma plataforma de software com códigoaberto baseada na biblioteca Python Orange, amplamenteutilizada em ML e mineração de dados. A plataforma ofe-rece uma interface intuitiva que facilita a visualização(conforme a Fig. 2) e a construção de fluxos de trabalhopara análise de dados. A biblioteca Orange Canvas incluiuma seleção abrangente de métodos populares em ML,além de técnicas de pré-processamento, como filtragem,imputação (processo de substituição de dados ausentes) ecategorização. Também conta com técnicas de amostra-gem, incluindo bootstrap e validação cruzada, que permi-tem uma análise de dados mais eficiente e flexível (Štaj-dohar e Demšar, 2013).Além de suas capacidades de análise e pré-processamento de dados, a plataforma Orange Canvasse destaca por seu método visual para a construção emanipulação de fluxos de trabalho. A interface gráfica dousuário é composta por widgets, que são componentesgráficos de uma interface que permitem interagir com osoftware de forma intuitiva. Esses widgets possibilitam acriação de esquemas altamente interativos, facilitando aintegração e a visualização de dados.Os widgets permitem que os usuários definam e ajus-tem os fluxos de trabalho de maneira intuitiva. Além disso,a plataforma Orange Canvas também possibilita a criaçãode esquemas por meio da programação visual (Demšaret al., 2004).A plataforma Orange Canvas oferece várias opções deredes neurais profundas para a incorporação de imagens,permitindo a transformação dessas em vetores numéricosque podem ser utilizados em análises futuras. Entre asredes disponíveis, destacam-se Inception V3, SqueezeNet,VGG-16 e VGG-19, como mostrado na Fig. 3.O Inception V3, desenvolvido pelo Google e treinado noconjunto de dados ImageNet, utiliza as ativações da penúl-tima camada para representar as imagens. A SqueezeNet,por outro lado, é um modelo altamente eficiente, capazde alcançar Precisão similar à da AlexNet com 50 vezesmenos parâmetros, sendo ideal para avaliações rápidas
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Figura 2: Tela inicial da plataforma Orange Canvas
Fonte: Autor, 2026

Figura 3: Modelos de Aprendizado de Máquina naplataforma Orange Canvas
Fonte: Autor, 2026

sem necessidade de conexão com a internet. Já as redesVGG-16 e VGG-19, propostas pelo Visual Geometry Groupda Universidade de Oxford, também foram treinadas noImageNet e utilizam as ativações da penúltima camadacomo incorporações (Orange Data Mining, n.d.).
2.5 Classificação de Imagens com Orange Canvas

Entre as plataformas para mineração de dados, o OrangeCanvas destaca-se por ser uma solução de código abertoque combina acessibilidade com funcionalidades avança-

das. Com uma interface altamente interativa, permite queos usuários construam e analisem fluxos de trabalho sema necessidade de programação. Dessa forma, torna-seamplamente utilizado em aplicações práticas, como clas-sificação de dados médicos e visualização preditiva (Mohi,2020).
3 Trabalhos Relacionados
Ao longo do tempo, a plataforma Orange Canvas se mos-trou bastante útil em diversos estudos que utilizam IA paraotimizar e facilitar diferentes processos e atividades. Nessaseção, serão mostrados alguns trabalhos que envolvem ouso da plataforma Orange Canvas e modelos de IA na arterupestre.
3.1 Classificação de imagens com a plataforma

Orange Canvas

Mohi (2020) utilizou os seguintes algoritmos de classifi-cação: decision tree, Naive Bayes e K-Nearest, e fizerama comparação do desempenho de cada um deles nas do-enças câncer de mama e doenças cardíacas, utilizando aplataforma Orange Canvas. E ao final, conclui-se que o K-Nearest foi o que teve melhores resultados em ambos osconjuntos, com Acurácia de 93% em câncer de mama e96% em doenças cardíacas.Doungpaisan e Khunarsa (2025) fez um estudo que ava-liava o desempenho de seis modelos pré-treinados - Incep-tion V3, SqueezeNet, VGG-16, VGG-19, painter e DeepLoc,na classificação de imagens de fenômenos meteorológi-cos. Entre eles, no final do estudo, o que se destacou comos melhores resultados foi o Inception V3, chegando commaior Acurácia de 96,1%. Além dele, o Painter e Squee-zeNet demonstraram resultados na Acurácia de 95,1% e86,7%.Indriany et al. (2024) utilizou a plataforma Orange Can-vas para auxiliar em seu estudo, cujo objetivo era verificarquais modelos de Machine Learning, incluindo ArtificialNeural Network, Random Forest, Gradient Boosting, NaïveBayes, modelos baseados em árvores e Logistic Regression,seriam mais precisos na previsão da gravidade da insufici-ência cardíaca (IC) e as readmissões hospitalares (pacientevolta ao hospital para mais tratamentos dentro de um curtoperíodo após ter alta) na Indonésia. Ao final dos experi-mentos, o autor demonstrou que a rede Neural Artificialapresentou os melhores resultados, com uma Acuráciade 99,8% para a previsão da gravidade da doença e comAcurácia de 97,7% para prever readmissões hospitalares.Arabiat e Altayeb (2024) em seu estudo sobre a ava-liação de duas ferramentas amplamente conhecidas namineração de dados, o Orange Canvas e o WEKA, avaliou aeficiência de ambas na previsão de congestionamentos nacapital do Reino Hachemita, Jordânia e Amã. Ao final doestudo, chegou à conclusão de que a ferramenta OrangeCanvas superou o WEKA, pois a Precisão obtida com elaapresentou os melhores resultados, Random Forest e Lo-gistic Regression têm uma nota mais alta de 100% emtodas as métricas.Nurtriana et al. (2024) selecionou os algoritmos de clas-sificação SVM, Random Forest e Logistic Regression den-
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tro da plataforma Orange Canvas, com o objetivo de anali-sar a eficiência deles na previsão da rotatividade de clientesde telecomunicações. Ao final dos testes realizados, che-gou à conclusão de que o algoritmo Logistic Regressionobteve a melhor taxa de Acurácia, com o valor de 79%,seguido pela SVM com 74% e pela Random Forest com76%.
3.2 O Uso de IA na Arte Rupestre

Banerjee e Srivastava (2013) realizou um estudo com oobjetivo de analisar mudanças no uso e cobertura da terraem uma região do centro da Índia, conhecida por abrigarum dos maiores acervos de sítios arqueológicos do mundo.O estudo empregou classificadores MLC (Máxima Veros-similhança) e SVM (Máquina de Vetores de Suporte) paraanalisar imagens de satélite Landsat de 1989, 2000 e 2011.Os resultados mostram que o SVM foi mais preciso na de-tecção de mudanças naturais e arqueológicas.Ponmagal e Srinivasan (2015) propôs no seu artigo umaabordagem de ML para analisar e dar sentido às artes ru-pestres, utilizando a infraestrutura de nuvem. Com o usodo ML, os símbolos da arte rupestre podem ser juntadoscom os vinte e seis alfabetos ingleses. No trabalho, é feitaa interpretação dos antigos símbolos de arte rupestre, fa-zendo a previsão do que eles desejam transmitir.Deufemia et al. (2012) Apresentou no seu estudo umnovo algoritmo, combinando um reconhecedor não super-visionado Sel-organizing Maps (SOM) e outro que seriaum analisador de linguagem visual furry. Esse novo algo-ritmo realiza o reconhecimento de arte rupestre em mo-mentos onde há mais de um símbolo gravado no mesmolugar. Durante a avaliação, o algoritmo obteve bons resul-tados.Turner-Jones et al. (2024) selecionou um aplicativo deciência desenvolvido especificamente para envolver jovensindígenas em exercícios educacionais e utilizou modelos,empregando transfer learning (aprendizado por transfe-rência), para adaptar esses modelos a novas tarefas de ML.Os modelos foram treinados com as imagens fornecidaspelo aplicativo, com o objetivo de ajudar na classificaçãode novas imagens de arte rupestre, contribuindo para aconservação de sítios arqueológicos. O estudo usou apro-ximadamente 3.100 imagens de arte rupestre rotuladas eavaliou algumas arquiteturas pré-treinadas proeminentes,como VGG-19, ResNet50 e EfficientV2. Transfer learningpermitiu alcançar uma Acurácia de 79,76% na classifica-ção de arte rupestre.
4 Materiais e Métodos
Esta seção apresenta os procedimentos adotados para arealização do estudo. Primeiramente, descreve-se a moda-lidade de pesquisa utilizada, seguida dos procedimentosgerais empregados na classificação dos símbolos de arterupestre. Além disso, são detalhadas as métricas de avali-ação aplicadas para analisar o desempenho dos modelostestados. A seguir, cada um desses aspectos será abordadoem detalhes.

4.1 Modalidade de Pesquisa

Este estudo caracteriza-se como exploratório e descritivo.Foi exploratório ao investigar o uso de algoritmos de IApara a classificação de símbolos de arte rupestre, uma áreaainda em desenvolvimento. Foi descritivo ao detalhar osresultados obtidos pelos modelos testados, destacando odesempenho e a adequação de cada abordagem. A aborda-gem adotada foi quantitativa, pois analisou o desempenhodos modelos testados por meio de métricas específicasde classificação. A pesquisa também incluiu elementosbibliográficos e documentais, utilizando livros, artigoscientíficos e bases de dados.
4.2 Procedimentos Gerais

4.2.1 Coleta e Seleção das AmostrasForam utilizadas 3.137 imagens de símbolos rupestres, di-vididas em 3 grupos: antropomorfo com 1.044 imagens,mãos com 1.040 imagens e, por fim, círculos com 1.053imagens. Amostras dos três modelos de símbolos testadoscom as suas respectivas quantidades podem ser vistas naFig. 4. Essas imagens foram coletadas do banco de ima-gens de símbolos rupestres do projeto Artes do Bitorocaia,que desde 2018, o projeto vem catalogando sítios arque-ológicos no norte do Piauí, reunindo um banco de dadoscomposto por fotografias coloridas que registram os sím-bolos em diferentes ângulos e estados de conservação. Paraeste estudo, foi realizada uma curadoria manual cuidadosa,priorizando imagens capturadas em ângulo frontal, poroferecerem melhor clareza e padronização para análise.Em muitos painéis rochosos, a grande concentração degrafismos faz com que os símbolos apareçam muito próxi-mos entre si. Por isso, foi necessário aplicar um processorigoroso de recorte, com o objetivo de isolar cada símboloindividualmente. Essa etapa foi fundamental para definircorretamente a Região de Interesse (ROI), evitando quepartes de símbolos vizinhos fossem incluídas na mesmaimagem.Ao garantir esse nível de Precisão na seleção das amos-tras, foi possível reduzir ruídos nos dados e melhorar acapacidade de generalização dos modelos de aprendizadode máquina, contribuindo diretamente para resultadosmais confiáveis.
4.2.2 Pré-Processamento de ImagemAs imagens passaram por um pré-processamento paragarantir uniformidade e compatibilidade com os modelosde IA. O processo incluiu:
• Redimensionamento: Todas as imagens foram ajusta-das para uma resolução de 1000 x 1000 pixels.• Recorte: Foram eliminados elementos irrelevantes, des-tacando apenas as partes relacionadas à arte rupestre.• Conversão: foram convertidas para formatos compatí-veis com a plataforma Orange Canvas.

4.2.3 Data AugmentationPara melhorar a robustez do modelo e evitar o overfitting(que aprende tão bem os dados de treinamento e se saimal quando é apresentado a novos dados que não estavamno treinamento), utilizou-se a técnica de Data Augmen-
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Figura 4: Quantidades e Exemplos
Fonte: Autor, 2026

tation durante o pré-processamento das imagens. Essatécnica gerou novas imagens a partir das amostras origi-nais, aplicando transformações como rotações, inversões,ampliações, ajustes de brilho e contraste, e translações. Es-sas modificações aumentaram a diversidade do conjuntode dados e permitiram que o modelo generalizasse melhorpara novos dados (Wang et al., 2024).
4.2.4 Algoritmos de ClassificaçãoA escolha dos algoritmos de classificação no presente tra-balho foi baseada em suas características e aplicações naliteratura científica. As Máquinas de Vetores de Suporte(SVM) foram selecionadas por sua robustez na separaçãode classes e capacidade de uso com conjuntos menores dedados (Cortes e Vapnik, 1995). O Logistic Regression foiescolhido por ser um modelo amplamente utilizado paraclassificação binária e multiclasse (Hosmer et al., 2013). Jáo Neural Network é um modelo computacional inspiradosno funcionamento do cérebro humano e são eficazes paratarefas de reconhecimento de padrões complexos (LeCunet al., 2015). O uso desses três algoritmos permitiu umacomparação abrangente para a classificação dos símbolosde arte rupestre.
4.2.5 Classificação de símbolos de arte rupestre na plata-

forma Orange CanvasO processo de classificação foi realizado na plataformaOrange Canvas, seguindo as seguintes etapas:
i. Importação das Imagens: As imagens foram carrega-

das no ambiente da plataforma usando o widget “ImportImages”.ii. Transformação em Representações Numéricas:Tanto as imagens que irão treinar os modelos quantoas imagens que serão classificadas por eles devempassar pela transformação. Utilizou-se o widget “ImageEmbedding” para converter as imagens em vetoresnuméricos, empregando algoritmos como Inception V3,SqueezeNet (local), VGG-16 e VGG-19. O mesmo modeloutilizado para o treinamento das imagens também deveser usado na transformação das imagens que serãoclassificadas.iii. Avaliação de Algoritmos: As representações numéri-cas foram avaliadas usando o widget “Test and Score”,que calculou métricas como Acurácia, F1-Score, Preci-são e Recall. Os algoritmos testados incluíram LogisticRegression, SVM e Neural Network. A Fig. 5 apresentaum exemplo da estruturação dos widgets.iv. Classificação Final: O melhor algoritmo foi conec-tado ao widget "Image Embedding"(das imagens usa-das para o treinamento). Em seguida, o algoritmo e o"Image Embedding"(das imagens a serem classificadas)foram conectados ao widget "Predictions", e os resul-tados foram visualizados no "Image Viewer". A Fig. 6,apresenta um exemplo da estruturação dos widgets paraa classificação.

Figura 5: Estrutura dos widgets para o treinamento
Fonte: Autor, 2026

4.3 Métricas de Avaliação

De acordo com Elgendy (2020), a avaliação do desempenhodos modelos foi realizada utilizando as seguintes métricas:
• Acurácia: serve para avaliar o modelo em geral, o quantoclassificou corretamente em relação ao total.• Precisão: Entre todas as predições que o modelo fezcomo sendo de uma determinada classe (positivas),quantas realmente pertencem a essa classe.• Recall (Revocação): Entre todos os exemplos que real-mente pertencem a uma determinada classe, quantosforam corretamente identificados pelo modelo.• F1-Score: é a média harmônica entre a Precisão e o Re-call, Ele fornece uma única métrica que equilibra tanto
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Figura 6: Estrutura dos widgets para a classificação dasimagens
Fonte: Autor, 2026

a Precisão quanto o Recall.
5 Resultados
Neste estudo, foram utilizadas imagens do Banco de Ima-gens de Símbolos Rupestres do Projeto Artes do Bitorocaiapara o treinamento dos modelos de classificação de arterupestre. As imagens passaram, inicialmente, por um pro-cesso de pré-processamento e data augmentation antesde serem aplicadas aos modelos. Os modelos testados naplataforma Orange Canvas foram as redes Inception V3,SqueezeNet (local), VGG-16 e VGG-19. Cada modelo foiavaliado utilizando três algoritmos de classificação distin-tos: Logistic Regression, SVM e Neural Network.Ao final dos testes, os resultados foram gerados, sendopossível vê-los graficamente nas Fig. 7, Fig. 8, Fig. 9 eFig. 10, com as métricas de desempenho: Acurácia, F1-Score, Precisão e Recall.

Figura 7: Resultados do modelo Inception V3
Fonte: Autor, 2026

Ao analisar as métricas de desempenho, observou-seque o modelo Inception V3 (Fig. 7) apresentou os melhoresresultados entre os algoritmos testados. Para o algoritmoNeural Network, os valores alcançados foram:
• Acurácia: 97%• F1-Score: 97%• Precisão: 97%• Recall: 97%

Nos demais algoritmos, os desempenhos foram os se-

Figura 8: Resultados do modelo SqueezeNet
Fonte: Autor, 2026

Figura 9: Resultados do modelo VGG-16
Fonte: Autor, 2026

Figura 10: Resultados do modelo VGG-19
Fonte: Autor, 2026

https://portalpiracuruca.com/artes-do-bitorocaia/
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guintes:
• SVM: Acurácia: 87,2%, F1-Score: 87,2%, Precisão:87,3% e Recall: 87,2%• Logistic Regression: Acurácia: 96,6%, F1-Score:96,6%, Precisão: 96,6% e Recall: 96,6%

Os gráficos Fig. 8, Fig. 9 e Fig. 10 destacam as métricasobtidas pelos outros modelos testados: SqueezeNet, VGG-16 e VGG-19, respectivamente.O modelo VGG-19 apresentou um desempenho umpouco inferior ao Inception v3, mas ainda bastante ele-vado. Para o algoritmo Neural Network os valores obtidosforam: 95,7% para Acurácia, F1-Score, Precisão e Recall.Para os demais algoritmos, os resultados foram: LogisticRegression com 94,5%, 94,6%, 94,6% e 94,5% e SVMcom 67,5%, 67,6%, 69,3% e 67,5%.O modelo VGG-16 apresentou métricas semelhantes aoVGG-19, com o Neural Network atingindo: 95,2%, 95,2%,95,2% e 95,2%, para Acurácia, F1-Score, Precisão e Recall.Outros algoritmos apresentaram os seguintes resultados:Logistic Regression com 91,4%, 91,4%, 91,4% e 91,4% eSVM com 62,9%, 62,4%, 62,3% e 62,9%.Por fim, o modelo SqueezeNet, com Neural Networkobteve 95,4%, 95,4%, 95,4% e 95,4% para Acurácia, F1-Score, Precisão e Recall. Já para os demais algoritmos:Logistic Regression com 91,4%, 91,4%, 91,4% e 91,4% epor fim SVM com 62,1%, 61,6%, 61,7% e 62,1%.O melhor desempenho geral foi alcançado pelo modeloInception V3 utilizando o algoritmo Neural Network, queapresentou resultados superiores e consistentes para todasas métricas avaliadas. Comparativamente, este modelodemonstrou um desempenho mais eficiente em relação àsdemais combinações testadas.Os resultados evidenciam que a combinação InceptionV3 + Neural Network é a mais adequada para a classifica-ção de imagens de arte rupestre, proporcionando métricassuperiores e um melhor equilíbrio entre Precisão e Recall(Fig. 7).
5.1 Análise Detalhada do Melhor Modelo e Algo-

ritmo

A combinação da arquitetura Inception v3 para a extra-ção de características visuais com um classificador base-ado em Neural Network apresentou o desempenho maisrobusto entre os testes realizados na plataforma OrangeCanvas. Para compreender a eficiência deste modelo nacategorização dos símbolos do Projeto Artes do Bitorocaia,analisou-se a sua matriz de confusão, que permite identi-ficar padrões de erro e a proximidade morfológica entre asclasses (James et al., 2013).
5.1.1 Desempenho por CategoriaO modelo demonstrou uma alta capacidade de generaliza-ção, mantendo uma taxa de acerto consistente em todasas categorias. A Fig. 11 detalha o desempenho quantitativoobservado na matriz.
5.1.2 Análise dos Erros de ClassificaçãoEmbora o desempenho global seja elevado, a matriz deconfusão expõe padrões específicos de sobreposição visual

Figura 11: Detalhamento de acertos do modelo Inceptionv3 + Neural Network.
Fonte: Autor, 2026

entre as representações rupestres:
• A Classe Mãos: Foi a categoria que apresentou o maiordesafio para o extrator Inception v3, com 60 instânciasmal classificadas. O erro mais frequente foi a classifi-cação de 37 mãos como "círculos", o que sugere quea estilização das palmas ou a curvatura dos dedos naspinturas pode gerar descritores visuais semelhantes àsformas geométricas circulares.• A Classe Antropomorfos: Obteve o maior índice deacerto absoluto (1002 de 1044). Os erros residuaisdividiram-se entre "mãos"(24 casos) e "círculos"(18casos), indicando que a silhueta antropomórfica é bemdistinta das demais para este modelo.• Interseção Círculos-Mãos: Observa-se uma ambigui-dade bidirecional entre estas duas classes, visto que32 instâncias de "círculos"foram confundidas com"mãos". Esta similaridade morfológica é comum emregistros arqueológicos onde formas arredondadas po-dem compor diferentes tipos de símbolos.

5.1.3 Conclusão da AnáliseOs dados extraídos da matriz de confusão validam a efi-cácia da utilização de modelos de Deep Learning para acatalogação dos registros do Projeto Artes do Bitorocaia.A concentração de acertos na diagonal principal e a natu-reza compreensível dos erros demonstram que a aborda-gem proposta é uma ferramenta confiável para auxiliarna preservação e no estudo sistemático deste patrimônioarqueológico.
6 Conclusão
O desenvolvimento de técnicas automatizadas para a clas-sificação de símbolos de arte rupestre utilizando IA de-monstrou ser uma ferramenta valiosa para a arqueologia.Essas técnicas não apenas aceleram o processo de catalo-gação, mas também facilitam a identificação de padrõesmorfológicos, tornando a pesquisa mais acessível e siste-mática.Neste estudo, a comparação entre diferentes modelosde Machine Learning na plataforma Orange Canvas revelouque a combinação da arquitetura Inception v3 com o algo-ritmo Neural Network obteve o desempenho mais robusto.
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A análise detalhada por meio da matriz de confusão confir-mou a alta Precisão do modelo, evidenciando que a maiorparte dos erros de classificação se concentrou em ambi-guidades morfológicas entre as classes "mão"e "círculo".Esse fenômeno reflete a própria natureza dos registrosarqueológicos, onde a estilização dos grafismos pode apre-sentar sobreposições visuais desafiadoras até mesmo paraespecialistas humanos.Espera-se que este estudo forneça um direcionamentoclaro para a escolha de recursos de IA em softwares vol-tados à preservação do patrimônio rupestre. Entretanto,a escassez de amostras de determinadas categorias foiidentificada como uma limitação. Para trabalhos futuros,recomenda-se a exploração de técnicas de data augmen-
tation e a ampliação do dataset para aumentar a robustezdos modelos.
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