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L’applicazione di reti neurali convoluzionali per 
l’estrazione automatica della conoscenza dei 

beni culturali da archivi multimediali

Martin Critelli*

Abstract: The increasing application of Artificial Intelligence (AI) technologies is radi-
cally transforming the ways of analyzing multimedia files, affecting the possibilities of 
retrieving hidden information. These opportunities are much more evident in the field 
of cultural heritage, wherein the assets are characterized by a heterogeneity of elements 
that can be well-documented and described in archival documents. The present article 
aims to highlight the opportunities for applying convolutional neural networks (CNNs) 
on archival documents in the form of images or audiovisuals related to cultural heritage. 
The work aims to theoretically identify the main techniques based on CNNs to explore 
the content of these types of documents to automatically extract key information related 
to cultural heritage useful to promote knowledge discovery and dissemination services. 

Keywords: Cultural Heritage, Knowledge Extraction, Archival Documents, Convolutio-
nal Neural Networks, Digitalization.

1.  Introduzione1

All’interno del vasto dominio culturale, gli archivi, certamente, rappre-
sentano una fonte di primaria importanza dal momento che conservano e 
rendono fruibile la memoria di intere comunità e popoli. Le forme docu-
mentarie attraverso cui il sapere è custodito sono molteplici e ognuna di 
esse presenta proprie caratteristiche. La digitalizzazione offre sicuramente 
dei vantaggi facilitando l’accesso ai documenti. Negli ultimi anni abbiamo 
assistito ad un incremento esponenziale di progetti di digitalizzazione con 
la finalità di rendere disponibili via web gli oggetti del patrimonio cultura-
le quali, ad esempio, dipinti, manoscritti, materiale librario, archivistico e 
altro. Il digitale è divenuto l’ambiente attraverso cui accedere, indagare ed 

1  * Sorbonne University Abu Dhabi, SAFIR, Centre for Humanities, Language, and 
Education, Emirati Arabi Uniti. martin.critelli@sorbonne.ae
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esplorare il patrimonio culturale. In virtù del processo di digitalizzazione, le 
immagini acquistano maggiore valore trasmettendo contenuti informativi 
che caratterizzano il patrimonio culturale, anche nella forma intangibile. 
Ovviamente, la rapida evoluzione delle tecnologie apre nuovi orizzonti e, ad 
esempio, la recente diffusione delle tecniche di AI può contribuire allo svi-
luppo di strumenti di estrazione e organizzazione delle informazioni basati, 
perlopiù, su modelli statistici e probabilistici per estrarre elementi informa-
tivi come classi di metadati, entità testuali, oggetti visivi, argomenti etc. (Xu 
et al. 2024). Incoraggianti sono i risultati ottenuti dall’applicazione di reti 
neurali convoluzionali (Convolutional Neural Networks – CNNs) nell’analisi 
delle immagini. Si tratta di una tecnologia di Deep Learning (DL) in grado 
di indagare il contenuto degli oggetti digitali multimediali mediante la seg-
mentazione e il riconoscimento delle forme presenti in immagini e video.

Il presente lavoro, partendo dall’analisi delle architetture di reti neura-
li convoluzionali prova a evidenziare i vantaggi della loro applicazione al 
patrimonio culturale, anche archivistico, nei processi di estrazione della 
conoscenza nascosta e nella rappresentazione delle relazioni tra entità in 
attività di valorizzazione e disseminazione. L’articolo delinea una panora-
mica sulle tecniche e, soprattutto, le modalità, attraverso cui le reti neurali 
convoluzionali possono essere applicate a documenti d’archivio di tipo im-
magini o immagini in movimento.

2.  Il funzionamento di una rete neurale convoluzionale

Una delle principali ragioni che rende le reti neurali convoluzionali così 
efficaci nel trattamento di immagini statiche e dinamiche è la capacità di 
elaborare, velocemente e contemporaneamente, i diversi input visivi di cui 
questi documenti si compongono. Per comprendere il funzionamento delle 
architetture di reti neurali e la loro possibile applicazione a file di tipo imma-
gini o video, si è inteso fornire, di seguito, alcuni elementi descrittivi di base 
di tale tecnologia evidenziando le peculiarità che la contraddistinguono1.

Esaminando la struttura di base delle reti neurali convoluzionali possia-
mo distinguere:

•	 Input layer, il livello dei dati in ingresso da processare;
•	 Hidden layer(s), costituiscono il livello in cui avviene l’elaborazione 

dei dati nelle architetture delle reti neurali;

1  Per maggiori dettagli e approfondimenti tecnici si suggerisce la lettura di specifici 
manuali o articoli.
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•	 Output layer, ultimo livello dell’architettura, all’interno del quale i 
dati provenienti dagli Hidden layers vengono processati per restitu-
ire il risultato finale pianificato.

Ciò che distingue le CNNs dalle altre tipologie di reti neurali come le 
Reccurent Neural Network (RNNs) sono le operazioni che hanno luogo 
negli Hidden layers dove gli input visivi vengono processati per elaborare il 
risultato desiderato. All’interno di tali strati è possibile individuare ulterio-
ri layers caratterizzati da specifiche operazioni che consentono di proces-
sare i pixel che compongono il file multimediale per eseguire le attività di 
classificazione, riconoscimento etc.:

•	 Convolutional layer: l’operazione di convoluzione ha la finalità di 
definire una “features map”, ovvero una mappa delle caratteristiche, 
che individui tra i pixel dell’immagine in input le caratteristiche 
essenziali per classificarla. La componente principale della convo-
luzione è il kernel, la matrice di pesi che viene sovrapposta ai pixel 
dell’immagine per l’estrazione delle features. In ogni sovrapposizio-
ne i valori dei pixel vengono moltiplicati e sommati con quelli del 
kernel per ottenere in output la mappa delle caratteristiche che evi-
denzia i punti più rilevanti dell’immagine. Per le funzioni appena 
descritte, nelle architetture CNNs la convoluzione assume un ruolo 
core nell’analisi e nella successiva classificazione.

•	 Pooling layer: agisce sull’output del livello precedente per ridurre 
il numero di parametri che la rete dovrà continuare ad analizzare. 
Come per la convoluzione, anche in questo caso viene applicato un 
filtro a cui non è associato alcun peso. A seconda del tipo di pooling 
utilizzato, il filtro agisce in modo da individuare il pixel con il valore 
massimo o con il valore medio per ogni parte analizzata, che com-
porrà l’output di questa operazione. Uno dei vantaggi del pooling 
consiste nel diminuire il numero di caratteristiche da processare con 
la conseguente riduzione di potenza computazionale richiesta per 
l’elaborazione dell’immagine. La riduzione della potenza di calcolo 
nel processamento delle immagini costituisce una delle più impor-
tanti sfide che l’AI è chiamata a risolvere. All’interno delle CNNs 
non vi è limite di costruzione dei blocchi, pertanto, possono essere 
definiti più strati di convoluzione o di pooling, prima che entri in 
azione lo strato di classificazione.

•	 Fully Connected Layer (FCL): rappresenta la parte finale di ogni 
rete, che deve combinare tutte le caratteristiche estratte negli strati 
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precedenti per produrre il risultato finale. Tali strati possono essere 
adottati in numero variabile, in base alla tipologia di rete.

•	 Loss function: o error function, è una funzione che definisce l’ac-
curatezza del modello, delineandone la capacità predittiva con la 
misurazione della discrepanza tra i valori predetti e i valori reali di 
riferimento (groundtruth). 

Le CNNs sono in grado indagare i contenuti degli oggetti multimediali 
per diverse finalità. È importante sottolineare che la caratteristica di questo 
tipo di rete neurale è la capacità di segmentare il contenuto multimedia-
le permettendo poi l’applicazione di specifici algoritmi per l’elaborazione 
delle diverse attività. I progressi registrati nello sviluppo delle reti neurali 
convoluzionali hanno permesso l’implementazione di modelli sempre più 
performanti in grado di analizzare con estrema efficacia gli oggetti multi-
mediali attraverso tecniche quali:

•	 image o video classification: per la classificazione dell’oggetto digitale 
secondo categorie fornite a priori (Dhruv e Naskar 2020);

•	 face detection and recognition: per il riconoscimento di persone e in 
particolare del viso (Zahid et al. 2023);

•	 deepfake detection: impiegato per l’individuazione di contenuti falsi 
creati artificiosamente (Tan et al. 2023);

•	 object detection: per l’individuazione e la localizzazione di oggetti, 
animali o persone all’interno di immagini e video (Ji et al. 2021).

Ciascuna di queste tecniche è finalizzata all’esecuzione di attività comples-
se e produce, in termini di performance, risultati molto differenziati (Stan-
ford University Human-Centered Artificial Intelligence 2024). Compren-
dere in che modo e attraverso quali tecniche le reti neurali convoluzionali 
processino le immagini, statiche e dinamiche, consente maggiore consapevo-
lezza in merito all’applicabilità di tale tecnologia in un determinato contesto.

3.  Le modalità di applicazione delle reti neurali convoluzionali su 
documenti d’archivio

Negli archivi analogici, i documenti digitalizzati sono trasformati in 
file di immagini e una delle sfide maggiori è costituita dalla possibilità di 
rendere le rappresentazioni di immagini statiche in formati leggibili dalle 
macchine riducendo il margine di errore di lettura dell’originale a tassi non 
rilevanti. Progettare e sviluppare sistemi in grado di riconoscere automati-
camente il testo richiede, necessariamente, l’analisi di vari fattori quali, ad 
esempio, lo stile grafico o il materiale scrittorio che incidono sulla qualità 
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dell’output. In tale contesto si parla di OCR (Optical Character Recogni-
tion) per indicare il riconoscimento automatico di caratteri a stampa, di 
HTR (Handwritten Text Recognition) e di ICR (Intelligent Charachter Reco-
gnition) riferendosi ad avanzati sistemi in grado di riconoscere la scrittura a 
mano. I sistemi implementati per tali finalità sono caratterizzati da un’ope-
razione di preprocessing dell’immagine con l’obiettivo di preparla alle fasi 
successive. Dal risultato di questa preliminare operazione, viene elabora-
ta la segmentazione geometrica dell’immagine finalizzata a individuare le 
zone di testo da cui partire per l’estrazione delle features del testo e, infine, 
il riconoscimento dei caratteri (Sarika, Sirisala, e Velpuru 2021). All’inter-
no di tale processo, le reti convoluzionali possono svolgere una funzione 
essenziale incrementando, sia sotto il profilo qualitativo che quantitativo 
in termini di tempo, le performance di tali sistemi.

Attualmente, i sistemi di OCR sono impiegati in innumerevoli soluzio-
ni, sia open source che proprietarie, risultando estremamente efficaci sui 
diversi layout di testo (es. a colonne, direzione della scrittura etc.). Software 
quali Tesseract (Shafait e Smith 2010), consentono, ad esempio, una let-
tura automatica affidabile di immagini di testo a stampa. Diversamente il 
riconoscimento della scrittura a mano richiede ancora ottimizzazione per 
il raggiungimento di risultati soddisfacenti. Si tratta, in questo caso, di un 
problema estremamente complesso che deve fare i conti con diversi ele-
menti legati alla scrittura come, ad esempio lo stile del singolo scrivente. 
Per questo genere di attività vengono impiegati i sistemi di HTR e ICR 
(AlKendi et al. 2024). Quest’ultimi, tradizionalmente basati sull’uso di spe-
cifici lessici di riferimento – Lexicon based – come thesauri o vocabolari per 
classificare le parole riconosciute all’interno del testo, prevedono ad oggi 
l’applicazione, anche congiunta, di Recurrent Neural Networks e Convolu-
tional Neural Networks (CNNs). Sono attualmente presenti sul mercato di-
verse soluzioni software che sfruttano le tecnologie appena richiamate. Tra 
questi, sono particolarmente noti gli applicativi open source come Tran-
skribus (Kahle et al. 2017) ed eScriptorium (Kiessling et al. 2019) che, attra-
verso una forte partecipazione della comunità, mettono a disposizione un 
gran numero di modelli addestrati per il riconoscimento di diversi stili di 
scritture e lingue. Uno degli aspetti più significativi nel riconoscimento del 
testo dai documenti, semplificato attraverso l’apporto di CNNs, è l’indivi-
duazione di testo presente in tabelle e grafici, largamente presenti, specie le 
prime, nei documenti moderni e contemporanei. Si tratta in questo caso di 
oggetti informativi che possono essere trasformati in dati machine readable 
e quindi processabili per estrarre conoscenza nascosta (Rovella et al. 2024).

Se in ambito archivistico l’elaborazione del testo è, ad oggi, un task che 
trova ampia applicabilità, meno diffuso è invece l’uso delle CNNs per l’e-
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secuzione di tecniche quali object detection e video activity recognition. Tali 
tecniche, utilizzate anche in altri settori dei beni culturali relativamente alla 
classificazione di oggetti come, ad esempio, manufatti o elementi architetto-
nici (Cosovic e Jankovic 2020; Zhou et al. 2018), all’individuazione di punti 
di deterioramento in siti culturali (Mishra e Lourenço 2024) o nel riconosci-
mento dello stile artistico nei dipinti (Smirnov e Eguizabal 2018), possono 
essere potenzialmente impiegate in archivio per il trattamento di immagini e 
audiovideo per l’estrazione di oggetti informativi. Negli archivi, la combina-
zione di tecniche per l’analisi dei contenuti può risultare particolarmente ef-
ficace nella lettura di una tipologia di documenti, come quelli multimediali.

Nel caso specifico delle tecniche di object detection, applicabili sia a im-
magini che video, le reti neurali convoluzionali permettono di individua-
re persone, oggetti o animali immersi negli scenari più diversi e posti in 
condizione di scarsa visibilità. I risultati ottenuti in questo genere di atti-
vità (Stanford University Human-Centered Artificial Intelligence 2024) 
consentono di delineare le modalità attraverso cui applicare le CNNs allo 
scopo di individuare gli elementi che connotano il patrimonio culturale. 
A tal scopo, dunque, le tecniche di object detection possono essere finaliz-
zate all’individuazione di oggetti particolari, o comuni, come strumen-
ti musicali, artigianato, prodotti enogastronomici e manifatturieri tipici. 
Con riferimento al patrimonio culturale italiano, è possibile menzionare 
gli strumenti di lavorazione del vetro, i liutai o anche i diversi oggetti im-
piegati nell’alpismo solo per citare alcuni esempi di beni riconosciuti come 
patrimonio immateriale mondiale dall’UNESCO e documentati attraver-
so il materiale archivistico. Su tale tipologia documentale, l’object detection 
può essere applicato anche con la finalità di riconoscere e classificare il 
materiale degli oggetti individuati (Schwartz e Nishino 2020). Si tratta di 
un’operazione potenzialmente strategica per il patrimonio intangibile, con 
particolare attenzione alla componenete folkloristica, per la presenza di 
oggetti manifatturieri o abiti legati a tradizioni e cerimonie di cui diviene 
possibile recuperarne informazioni in merito la loro creazione o finalità. 
È altresì importante sottolineare che il riconoscimento del materiale pone 
in essere una sfida diversa rispetto all’individuazione degli oggetti; infatti, 
laddove quest’ultima attività si basa su attributi evidenti (es. colore, forma 
etc.), il riconoscimento dell’immateriale implica l’analisi di altro genere di 
proprietà non altrettanto facilmente analizzabili, richiedendo una stretta e 
quanto mai necessaria supervisione umana. A tal fine, le immagini conser-
vate negli archivi potrebbero costituire la base di conoscenza per addestrare 
i sistemi basati su CNNs a riconoscere queste singole sfaccettature.

Un altro aspetto centrale nel contesto qui delineato è rappresentato dai 
movimenti, e più in generale dalle azioni e dai gesti che all’interno di una 
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comunità danno forma a pratiche, usanze e tradizioni. Anche quest’ultime, 
infatti, espresse attraverso danze, processioni e attività di vario genere, co-
stituiscono parte del retaggio e know-how culturale di una comunità. Negli 
archivi audiovisivi, una parte del materiale conservato è caratterizzata da 
documentari aventi per oggetto ad esempio le attività e le usanze proprie 
della cultura popolare. Su tali tipologie documentali, le reti neurali convo-
luzionali possono essere applicate mediante le tecniche di video activity re-
cognition con la finalità di classificare i movimenti riscontrabili nei segmenti 
di video. Le tecniche, in particolare, si basano sulla iniziale segmentazione 
del video in frame, utilizzando parametri impostati dall’utente, successi-
vamente processati da specifici modelli di reti neurali convoluzionali con 
l’obiettivo di classificare gli elementi conoscitivi estraibili. Tale operazione 
avviene comparando ciascun frame con quello immediatamente precedente 
e successivo. Il confronto con i frame sequenziali ha un duplice obiettivo: 
da un lato permette di classificare il singolo elemento, dall’altro di verificare 
la continuità o la conclusione dell’azione di cui, ad esempio l’elemento fa 
parte. Si pensi ad una postura come elemento e al movimento come attività 
di cui il primo fa parte. Applicate su video del patrimonio culturale, le tec-
niche di riconoscimento automatico delle attività possono essere finalizzate 
a rintracciare e classificare i diversi elementi che danno forma a pratiche, 
balli e danze proprie delle singole comunità. Un esempio di ciò è quanto 
sperimentato per il riconoscimento di movimenti e gesti nelle forme del Tai 
Chi, patrimonio immateriale della cultura cinese, dove tali tecniche sono 
state applicate per riconoscere le diverse posture e gesti espressi in quell’arte 
(Li, Zou, e Li 2024). Similarmente, in Italia, dove esistono danze tipiche, 
tradizioni e prassi (es. alpinismo) che definiscono il retaggio culturale di 
singole comunità, l’applicazione di tali tecniche può risultare vantaggiosa 
nella definizione di attività volte alla tutela e valorizzazione del patrimonio. 
Quest’ultime possono essere dunque impiegate per rintracciare le caratteri-
stiche proprie di ciascuna attività del patrimonio culturale, permettendo di 
evidenziare le peculiarità e gli elementi, talvolta ignoti, che determinano e 
differenziano questo aspetto immateriale della cultura.

Applicate singolarmente, le reti neurali convoluzionali permettono l’e-
strazione di elementi diversi tra loro in base alla natura del documento e 
agli obiettivi imposti. Un aspetto importante da evidenziare riguarda, in-
fine, la possibilità di usare congiuntamente tali tecniche per capitalizzare i 
diversi oggetti informativi. Infatti, considerata l’elevata eterogeneità delle 
fonti archivistiche conservati in Italia, le reti neurali convoluzionali potreb-
bero costituire uno strumento dalle eccezionali potenzialità per esplorare 
testi, immagini e audiovisivi al fine di rintracciare anche elementi di riman-
do valorizzando la rete di relazioni che ad esempio caratterizza un archivio.
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Tuttavia, una riflessione va fatta sulla disponibilità eventuale di dataset 
annotati di dominio da utilizzare per le reti neurali. Nonostante i risultati 
positivi raggiunti in casi specifici, attualmente, sotto una prospettiva allar-
gata, si è lontani da una reale capitalizzazione della varietà di elementi che 
caratterizzano il patrimonio culturale. Difatti, pur disponendo di innume-
revoli modelli affidabili, l’applicabilità di tali sistemi è condizionata dai dati 
di addestramento. Un aspetto che diviene ancora più evidente nel settore 
culturale, dove la mancanza di specifici dataset impedisce di capitalizzare la 
peculiare eterogeneità di elementi, aumentando l’occorrenza di errori legati 
al bias informativo di dataset non coerenti con il dominio (Fig. 1).

Figura 1. Risultato della sperimentazione di Object Detection condotta impiegando un modello 
di YOLO v8x addestrato sul dataset Google Open Image v.7 in cui la Torre pendente di Pisa è 

stata riconosciuta come un alveare, un anello lavorato a vetro come ciambella e, infine, un oggetto 
raffigurante un elefante come un cucciolo di elefante.

Definire una knowledge base è un’attività che richiede, necessariamente, 
varie competenze e collaborazione tra figure professionali diverse in grado 
di stabilire gli aspetti metodologici e tecnologici. A tale scopo, l’esperto di 
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dominio è chiamato a individuare le peculiarità e a collaborare con i profili 
tecnici e informatici nella definizione del dataset per l’addestramento. Per 
la realizzazione di tale attività, possono essere impiegati strumenti in gra-
do di guidare l’annotazione, sia sotto l’aspetto tecnico e tecnologico (Lin 
2018) che metodologico. Gli archivi, in questo senso, hanno il potenziale 
informativo per dare forma a tali dataset, e gli archivisti le competenze 
metodologiche quantomai indispensabili in questo processo. Pertanto, un 
approccio non solo tecnologico ma soprattutto metodologico, volto a defi-
nire dataset di qualità potrebbe rappresentare una interessante prospettiva 
soprattutto in considerazione dei risultati positivi ottenuti dall’applicazio-
ne dell’object detection e video activity recognition.

4.  Conclusioni e prospettive

Il presente lavoro ha avuto come obiettivo quello di delineare, in una 
prospettiva teorica, le modalità attraverso cui le reti neurali convoluzio-
nali possono essere funzionali all’estrazione automatica della conoscenza 
da documenti archivistici come immagini e video. Partendo dal materiale 
archivistico digitale, sia nativo che scansionato, la finalità imposta in que-
sto articolo è quella di evidenziare la possibilità di orientare le tecnologie 
attualmente disponibili in favore del patrimonio culturale per collegare 
tra loro oggetti ed entità del dominio. Allo stato attuale, lo sviluppo di 
tali tecnologie, unitamente all’implementazione di algoritmi sempre più 
sofiscati apertamente diponibli, consente la realizzazione di attività dal 
forte impatto per il settore culturale. Tuttavia, per garantire una corretta 
elaborazione delle tecniche citate, sopratutto in considerazione della pecu-
liarità del patrimonio culturale, è necessario prestare attenzione alla scarsa 
disponibilità di dataset relativi a tale dominio. Occorre, dunque, definire 
un approccio specifico per trattare un dominio così vasto. A tal fine, le 
tecnologie possono costituire un valido strumento, ma solo a condizione 
che esse siano modellate in base al dominio e non viceversa. Comprendere 
l’importanza dei dataset, e in che modo questi influiscano sui risultati fina-
li, è fondamentale per avere contezza delle criticità che contrassegnano l’at-
tuale scenario applicativo delle tecnologie di reti neurali, specialmente nel 
settore culturale nel quale si registra una scarsa o inesistente disponibilità 
di dati aperti per l’addestramento e lo sviluppo di modelli. Quest’ultima 
condizione rappresenta forse l’ostacolo più significativo per l’implementa-
zione di apposite applicazioni nel dominio del patrimonio culturale. Tale 
constatazione assume un maggior peso alla luce dei risultati ottenuti dalle 
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medesime tecnologie e tecniche in altri settori quali la medicina, la guida 
autonoma, gli assistenti vocali etc., dove l’ampia disponibilità di dataset 
contribuisce al perfezionamento di tali tecnologie.
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