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Résumé

Le projet TORNE-H explore ['intégration de I'IA dans le
traitement documentaire et scientifique des collections mu-
séales. Centré sur le fonds Henrot du musée des Arts déco-
ratifs (MAD), il vise a optimiser ’inventaire, [’indexation
et la valorisation des ceuvres grdce a des techniques avan-
cées d’analyse d’images. Porté par MAD, I’Ecole nationale
des chartes et la BnF, il cherche a repenser la coopération
humain-machine et a développer des processus reproduc-
tibles pour d’autres institutions patrimoniales.
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Abstract

The TORNE-H project explores the integration of Al in the
documentary and scientific processing of museum collec-
tions. Focused on the Henrot collection at the musée des
Arts décoratifs (MAD), it aims to optimize the inventory, in-
dexing, and promotion of artworks through advanced image
analysis techniques. Led by MAD, the Ecole nationale des
chartes, and the BnF, the project seeks to rethink human-
machine collaboration and develop reproducible processes
for other heritage institutions.
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1 Introduction

Six cent quarante-trois années : c’est le temps estimé né-
cessaire pour réaliser I’inventaire et la description des pres
de 700 000 ceuvres non inventoriées du seul département
des dessins, papiers peints et photographies du Musée des
Arts Décoratifs de Paris (MAD). Face a ce constat, le mu-
sée a pris contact en 2023 avec I’équipe Humanités numé-
riques de I’Ecole nationale des chartes (ENC) afin d’exa-
miner si 'intelligence artificielle (IA) et la vision par or-
dinateur pouvaient contribuer a améliorer la découvrabilité
des collections et a répondre a 1’obligation de 1’inventaire
réglementaire.

De cette rencontre est né un projet commun, réunissant 1’ex-
pertise du MAD sur les collections, ’ENC comme force de
travail alliant connaissances en histoire de I’art et compé-
tences en vision par ordinateur, ainsi que la Bibliotheque

nationale de France (BnF) pour son savoir-faire en matiere
de structuration et de traitement de données patrimoniales.
Cette premiere collaboration fructueuse a incité les diffé-
rentes institutions a poursuivre leurs travaux dans un cadre
élargi, donnant naissance en 2024 au projet TORNE-H, fi-
nancé pour un an par le Ministere de la Culture. En s’ap-
puyant sur la maturité actuelle des modeles de vision par
ordinateur, le projet vise a étudier les cas d’usage spéci-
fiques du musée et a analyser comment 1’automatisation de
la description d’images peut influencer 1’organisation des
compétences et des taches au sein de 1’institution.

Dans cet article, nous présentons les premiers résultats ob-
tenus avec la collection Jean Royere, les développements
prévus avec la collection Henrot, ainsi que les perspectives
pour I’opérationnalisation du processus a travers différents
cas d’usage identifiés.

2 La collection Royere : I’art du fine-
tuning

L origine du projet d’IA au sein du MAD repose sur la col-
lection spécifique du designer Jean Royere, dont le fonds
d’archives, conservé au sein du département des dessins,
papiers peints et photographies, a été donné par 1’artiste au
musée en 1980.

2.1 A propos de la collection

Jean Royere (1902-1981) est 'une des figures de proue
de I’avant-garde frangaise des années 1950. Artiste auto-
didacte, il quitte un emploi stable a I’age de 29 ans pour de-
venir architecte d’intérieur, avec sa propre agence a partir
de 1942[+, ]. Anticipant I’essor du design biomorphique,
des séries comme les chaises et fauteuils (Euf ou le canapé
Ours-Polaire se vendent aujourd’hui plusieurs centaines de
milliers d’euros aux encheres, atteignant parfois le million.
Le fonds de dessins est constitué d’environ 18 000 objets
répartis en quatre grandes catégories : les grandes gouaches
(environ 400), les petites gouaches (1400), les calques de
vue d’ensemble, classés par commanditaire (5500) et les
calques d’exécution (plus de 10 500) (Fig. 1). Les grandes
gouaches représentent le plus souvent des projets complets
pour une piece spécifique, permettant de rendre compte de
la maniere dont Jean Royere concevait 1’articulation entre
les différents objets. Les petites gouaches se présentent ma-
joritairement sous la forme d’un objet unique réalisé au
crayon de graphite et a la gouache. Parfois les variations
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(a) Exemple de grande gouache
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(c) Exemple de calque d’exécution

FIGURE 1 — Exemples issus du fonds de dessins Royere

d’un méme objet sont représentées sur une seule gouache.
C’est en particulier le cas des lampes dont le nombre
d’abat-jours peut varier. Les petites gouaches peuvent éga-
lement représenter une mise en contexte de I’objet princi-
pal, un bureau avec la chaise qui I’accompagne et un lumi-
naire, par exemple. Les calques d’exécution sont constitués
de deux grandes catégories. La premiere représente les dif-
férents modeles (fauteuils, canapés, luminaires, etc.) avec
I’ensemble des dimensions et des vues variées : de face
de profil et de 3%. La seconde catégorie est constituée des
dessins de projet en cours de conception. Ces descriptions
techniques des objets sont exécutées au crayon de graphite.

A T’heure ol nous écrivons ces lignes, aucune de ces 18
000 pieces n’est décrite dans la base de données des col-
lections du musée, rendant la recherche d’un design spé-
cifique particulierement laborieuse. La complexité des mo-
tifs, I’absence de descriptions détaillées et le volume massif

d’éléments rendent I’identification manuelle longue et fas-
tidieuse. Ainsi, la collection Royere constitue un cas d’uti-
lisation tres spécifique, centré sur les besoins des conserva-
teurs du musée, et un corpus 2 la fois suffisamment homo-
gene et particulierement exigeant pour les modeles de vi-
sion par ordinateur les plus récents. Alors que ces modeles
excellent dans la description globale de dessins en couleur,
tels que les grandes gouaches, identifier un meuble spéci-
fique au sein de cet ensemble demeure un véritable défi. Les
calques d’exécution sont encore plus rares pour les modeles
d’TA, qui ont été formés sur des bases de données iconogra-
phiques standard, issues d’Internet ou de corpus tels que
ImageNet. Par conséquent, pour générer des descriptions
réellement utiles dans le cadre du cas d’usage Royere, un
réglage fin est nécessaire.

2.2 Un processus itératif

La nature du fonds de dessins Royere et les contraintes spé-
cifiques dont il fait I’objet nous ont amenées a préférer 1’ uti-
lisation de modele supervisé. Afin de créer des modeles les
plus robustes qui soient, nous avons choisis d’utiliser I’al-
gorithme YOLO (You Only Look Once) créé par Ultraly-
tics, dans sa version 9. Ce modele a été congu pour effec-
tuer des taches de détection d’objets : identifier et localiser
des objets spécifiques dans une image. Le modele génere
des boites de délimitation autour des objets détectés, ce qui
permet une classification rapide et efficace de chaque élé-
ment visible. Grace a ce modele, nous sommes en mesure
d’identifier avec précision les meubles figurant dans chacun
des dessins de Royere, de créer des boites englobantes pour
isoler chaque objet dans I’image et de générer des métadon-
nées décrivant les objets, ou annotations, sur la base d’une
ontologie simple de 23 concepts, qui répond aux contraintes
techniques de la vision par ordinateur, tout en s’appuyant
sur la classification crée par 1’artiste lui-méme.

Le traitement du fonds Royere, depuis la constitution des
datasets successifs, suit un workflow congu pour simpli-
fier le traitement et permettre 1’entrainement de modeles
robustes de maniere itérative. La premiére phase d’anno-
tation du corpus a permis la création d’une vérité terrain
riche de 159 images. Afin d’optimiser cette tiche, nous
avons exploré différentes stratégies, notamment la défor-
mation d’images, dans le but d’augmenter la taille des en-
sembles de données de vérité terrain grace a des méthodes
automatisées. La transformation de perspective applique un
algorithme qui simule le type de déformation induit par la
perspective, un aspect particulierement pertinent pour notre
corpus, notamment lorsqu’il s’agit d’identifier un meuble
dans une vue de piece. Lors de I’entralnement, nous avons
choisi de ne pas utiliser un jeu de données de test, préférant
déployer le modele sur un nouveau jeu de données d’une
centaine d’images. Les corrections apportées sont récupé-
rées afin de générer les métriques d’évaluation du modele
et d’établir une nouvelle vérité terrain : les données corri-
gées servant ainsi a créer un nouveau dataset. Ce workflow
permet de réduire le temps de traitement et de relancer de
maniere itérative de nouvelles sessions d’entrainement jus-
qu’a I’obtention d’un modele suffisamment robuste.


https://www.image-net.org/
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Classes Nb TP|Nb FP|Nb FN| Precision [Rappel | Score F1 | Support
Armchair 60 18 36 0.769 [ 0.625 | 0.690 96
Bar 3 4 2 0.43 0.60 0.50 5
Bed 24 10 10 0.706 | 0.706 | 0.706 34
Bookcase 36 9 15 0.800 [ 0.706 | 0.750 51
Buffet 21 11 13 0.656 [ 0.618 | 0.636 34
Chair 88 14 42 0.863 | 0.677 | 0.759 130
Fireplace 13 3 5 0.812 0.722 | 0.765 18
Lamp 96 6 42 0.941 0.696 [ 0.800 138
Mirror 2 1 5 0.67 0.29 0.40 7
N°_Model 58 4 6 0.935 0.906 [ 0.921 64
Rectangle_stamp 28 1 0 0.966 1.000 0.982 28
Round_stamp 62 0 1 1.000 ]| 0984 | 0.992 63
Sofa 26 7 24 0.788 0.520 0.627 50
Sponsor 75 4 5 0.949 [ 0938 | 0.943 80
Stool 9 4 3 0.69 0.75 0.72 12
Table 96 14 46 0.873 0.676 | 0.762 142
Wardrobe 10 0 7 1.000 ] 0588 | 0.741 17
curtain 30 1 11 0968 | 0.732 | 0.833 41
plant 83 3 14 0.965 0.856 [ 0.907 97
rug 50 5 7 0909 [0.877 | 0.893 57
Overall 870 | 119 | 294 | 0.8797 |0.7474] 0.8082 1164

FIGURE 2 - Model inference results
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FIGURE 3 — Confusion matrix.

2.3 Premiers résultats et perspectives

Le traitement des images a I’aide de YOLOVY a permis
un enrichissement automatisé des métadonnées, tout en ré-
duisant significativement le temps d’indexation. Nous pré-
sentons ici les métriques issues du projet. Les mesures
obtenues (rappel, précision et score F1) lors des correc-
tions nous ont permis de suivre I’évolution du modele, tant
pour chaque classe déterminée que pour 1’ensemble des élé-
ments. Comme le montre le tableau d’évaluation ci-dessus
(Fig. 2), méme apres plusieurs itérations d’ajustement, cer-
tains objets restent difficiles a identifier. Cela concerne en
particulier les objets les moins représentés, mais aussi ceux
dont la forme est similaire, comme le met en évidence la
matrice de confusion (Fig. 5) : le modele peine a distinguer
une chaise d’un fauteuil ou a détecter la présence d’une
lampe. En revanche, certains éléments sont treés bien pré-
dits, notamment la présence de texte dans ’image.

Le degré de précision que nous recherchons pour répondre
aux attentes du personnel du musée n’est pas encore atteint.
Certaines classes, en particulier celles essentielles a la com-
préhension de la collection, échappent encore a une détec-
tion précise.

3 Pistes alternatives : une explora-
tion des modeles de vision par or-
dinateur les plus récents

Alors que les modeles de vision par ordinateur deviennent
de plus en plus précis et que de nouveaux modeles multi-
modaux voient le jour, la nécessité d’un tel processus de
mise au point manuel, long et fastidieux, peut étre remise
en question. Pourrions-nous nous appuyer sur des modeles
plus puissants et plus récents pour éviter cette étape ? L’ex-
ploration et 1’évaluation de différents modeles est 1’'une des
taches de notre projet. Afin d’appliquer le prototype de
workflow de Royere a d’autres collections, nous voulons
adapter I’approche itérative pour tenir compte de 1’évolu-
tion des modeles d’TA.

3.1 CLIP : une approche zéro-shot

Une autre limite de 1’approche YOLO est I’absence d’une
interface utilisateur graphique permettant de parcourir les
résultats. Le personnel du musée souhaite pouvoir évaluer
lui-méme les résultats de ce processus de détection d’objets,
et nous devons donc lui fournir un outil de recherche et de
navigation. Pour ce faire, nous avons essayé une approche
completement différente avec CLIP.

CLIP (Contrastive Language-Image Pre-training) est un
modele open source développé par OpenAl qui relie des
images a des descriptions en langage naturel[ /]. Il per-
met d’interroger visuellement une collection en formulant
des questions simples telles que « chaise rouge » ou « ap-
plique murale », ce qui facilite I’exploration des données
sans nécessiter d’annotations complexes ni d’entrailnement.
Ce modele, basé sur des paires d’images et de légendes,
est dit « zéro-shot », ce qui signifie qu’il peut effectuer
une tiche sans formation spécifique, grace a 1’utilisation
d’embeddings. En représentant les vecteurs associés a la
fois aux images et aux légendes dans un espace multidi-
mensionnel, CLIP devient capable d’associer correctement
des images et des descriptions textuelles qu’il n’a jamais
vues lors de son entrainement.

Dans le cadre du projet Royere, nous avons pu réutiliser
un prototype d’implémentation de CLIP, doté d’une inter-
face web, créé a la BnF pour interroger la collection Royere
sans avoir besoin d’annotations complexes. Cette approche,
bien que prometteuse, présente des limites liées encore une
fois a la complexité de la collection Jean Royere et aux be-
soins d’interrogation trés spécifiques du personnel du mu-
sée : certains objets échappent encore a une détection pré-
cise et la recherche des styles spécifiques que Jean Royere
a mis en ceuvre dans ses dessins sous forme de motifs, tels
que « fauteuil ceuf » ou « style croisillon », ne donne pas les
résultats escomptés. Cela témoigne de la nécessité d’affiner
les modeles, aussi puissants soient-il, des lors qu’il s’agit
de données patrimoniales spécifiques.

3.2 Autres perspectives

Au-dela des déformations en perspective, d’autres mé-
thodes de transformation d’image, comme la transforma-



tion affine, peuvent étre testées afin d’améliorer la robus-
tesse des modeles. Nous explorons également 1’intégra-
tion de déformations dynamiques au sein de notre work-
flow, dans le but d’augmenter davantage le volume de don-
nées d’apprentissage et d’optimiser 1’efficacité de 1’entrai-
nement.

D’autres modeles comme Florence2 de Microsoft[”],
SAM2[] et DinoV2[5] de Meta, ainsi que des combinai-
sons de différents modeles, sont des pistes potentielles pour
améliorer encore le processus. Dans le cadre de TORNE-
H, nous souhaitons a la fois évaluer les résultats de ces
modeles sans ajustement spécifique (fine-tuning) et itérer
avec notre processus de fine-tuning. Ainsi, nous dispose-
rons d’un panel de modeles a comparer et pourrons com-
pléter notre étude par une derniere étape : confronter les
résultats de 1’annotation automatisée a une évaluation qua-
litative réalisée par le personnel du musée, une approche
similaire a celle entreprise par la Bibliotheque Nationale
d’ Australie[2].

4 TORNE-H : inverser les processus

TORNE-H signifie « Traitement d’Objets par Reconnais-
sance Numérique en Environnement Humain » et constitue
également I’anagramme inversée du nom « Henrot ». Ce
projet vise a poursuivre le travail amorcé avec la collec-
tion Royere en I’étendant a un autre fonds conservé par le
département des Dessins, Papiers peints et Photographies,
en mettant un accent particulier sur I’opérationnalisation de
I’TA dans le musée et son impact sur les tiches manuelles
effectuées par le personnel. Notre hypothese est que 1’inté-
gration de I’IA dans le musée permettrait d’inverser le pro-
cessus de numérisation et de description des collections.

4.1 A propos du fonds Paul Henrot

Paul Henrot (1908-1986) était un photographe d’architec-
ture moderne et d’architecture d’intérieur, ayant développé
un style unique. Artiste oublié, il est pourtant central dans
le domaine de I’architecture moderne et du design d’inté-
rieur, comme en témoignent les noms de ses commandi-
taires, au premier rang desquels Le Corbusier, mais aussi
Jean Prouvé, Michel Roux-Spitz, ainsi que des entreprises
telles que Saint-Gobain, Citroén, EDF, Kodak, etc. Il a réa-
lisé de nombreux reportages lors d’événements comme la
Foire de Paris, le Salon des arts ménagers, le Salon des ar-
tistes décorateurs, I’Exposition internationale de 1937 a Pa-
ris, ’exposition « Surréalisme » rue de la Boétie en 1938,
I’Exposition internationale de New York en 1939, ainsi que
la Libération de Paris en 1944. Henrot a également colla-
boré avec des magazines tels que Architecture d’aujour-
d’hui, Décor d’aujourd’hui, Plaisir de France, Urbanisme.
Il a travaillé avec des créateurs comme Simone Prouvé,
Louis Sognot, André Arbus, César et Rapha&l. Sa forma-
tion en architecture a affiné son regard. Ses photographies
se distinguent par une expression particuliere reposant sur
des angles et des points de vue originaux (contre-plongées,
compositions diagonales, gofit du détail parfois proche de
I’abstraction)[ | ].

En 1987, un fonds de 430 000 photographies de Paul Hen-

FIGURE 4 — Paul Henrot, Escalier de I’IRSID (Institut
de recherche de la sidérurgie) a Saint-Germain-en-Laye,
1953, négatif souple. Don Marcelle Henrot, 1987 © DR ©
Photo : MAD Paris / Christophe Delliere

rot a été donné au MAD par sa veuve, avec les droits d’ex-
ploitation. Ce fonds, exceptionnel par son volume, sa com-
plétude et les sujets photographiés, comprend plus de 12
500 rouleaux de négatifs majoritairement en noir et blanc et
quelques-uns en couleur. Il couvre cinquante ans d’histoire
des arts et de la vie culturelle, de 1933 a 1982. Ce fonds est
unique : seuls quelques tirages et négatifs sont conservés
dans d’autres institutions.

Travailler avec I'IA et la vision par ordinateur sur cette col-
lection photographique souleve des défis spécifiques : la
détection de motifs et de formes récurrents, mettant en lu-
miere la naturalisation de I’architecture; 1’exploration de
I’esthétique organique dans les photographies de Paul Hen-
rot; I’identification et la géolocalisation de monuments his-
toriques.

4.2 Opérationnaliser I’IA dans le musée

Le projet TORNE-H explore également une nouvelle ma-
niere d’intégrer I'TA dans les musées en examinant les
transformations introduites par ces technologies et en dé-
veloppant des flux de traitement automatisés adaptés au
contexte patrimonial. En analysant un large corpus de pho-
tographies, nous souhaitons démontrer la valeur ajoutée de
I’TA et explorer un nouveau paradigme, qui remet en ques-
tion le processus traditionnel de conservation en organisant
le traitement computationnel des collections avant le travail
scientifique traditionnel, et en fournissant une description
automatisée initiale avant 1’analyse humaine.

4.3 Collecte des cas d’usage

L’une des premieres tiches du projet TORNE-H a été de
collecter des cas d’usage formels aupres du personnel du
musée. Nous avons utilisé une adaptation du Library of
Congress Al Planning Framework[6] pour mener des entre-
tiens avec six acteurs clés du musée, dont les roles étaient
les suivants :

— Responsable d’activité;

— Chargé(e)s de conservation ;

— Gestion des acquisitions, inventaire, dépdts et coor-

dination de I’inventaire ;


https://www.nfsa.gov.au/collection/curated/asset/102469-fantastic-futures-2024-day-2-session-15
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— Direction générale du MAD;

— Administration des bases de données.
Ces entretiens ont permis de mettre en avant les limitations
des pratiques de travail actuelles. En particulier, ils ont ré-
vélé I’existence d’un passif important d’ceuvres encore non
inventoriées ou non numérisées, ce qui limite leur connais-
sance, freine leur consultation et entrave leur diffusion sur
le portail des collections. Cette situation a fait émerger, de
maniere unanime parmi les personnes sondées, une volonté
d’utiliser I'IA pour faciliter I’inventaire dans la base de don-
nées du musée, considérée comme une avancée bénéfique.

S Applications potentielles de I'TA

Les entretiens menés ont révélé de nombreux cas d’usage
pour I'intégration de I’TA au sein du musée. Afin de mieux
structurer ces besoins et de comprendre les attentes des pro-
fessionnels, nous les avons regroupés en deux grandes ca-
tégories.

5.1 Inventaire

L’inventaire est 'un des domaines ou I’IA pourrait avoir un
impact significatif en facilitant I’'indexation des ceuvres et
la gestion des archives historiques. Son utilisation permet-
trait d’optimiser le travail des équipes tout en améliorant
I’accessibilité des collections.

Aide a l’indexation L'TA pourrait automatiser certaines
tiches fastidieuses en proposant une pré-indexation des
ceuvres. Elle pourrait générer des descriptions sommaires
et attribuer des mots-clés pertinents afin de faciliter leur
identification et leur recherche dans la base de données.
Une autre possibilité réside dans la création automatique
de fiches d’inventaire, permettant d’attribuer systématique-
ment un numéro a chaque ceuvre et de réduire le temps
consacré aux tdches administratives. Enfin, I'IA pourrait
enrichir ces fiches en intégrant des informations issues de
bases de données existantes ou de documents historiques.

Compléter I’historique des ceuvres L’'IA pourrait égale-
ment contribuer a I’amélioration des connaissances sur les
ceuvres en facilitant la numérisation et I’exploitation des ar-
chives historiques. Ce processus inclurait la numérisation
des registres conservés et leur intégration dans la base de
données afin de centraliser les informations aujourd’hui dis-
persées sous format papier. L’utilisation de modeles de re-
connaissance de texte manuscrit (Handwritten Text Recog-
nition - HTR) permettrait d’extraire automatiquement des
informations clés, telles que les noms, dates ou références,
pour retrouver les donateurs et compléter 1’historique des
collections. En croisant ces données avec d’autres sources,
I’'TA pourrait ainsi améliorer la fiabilité des informations
disponibles.

5.2 Exploration visuelle des collections

L’TA pourrait considérablement enrichir 1’exploration des
collections en facilitant I’identification d’ ceuvres similaires,
en optimisant la gestion des médias et en assistant les
équipes dans leurs recherches de provenance.

Rattacher les métadonnées L’exploitation de bases de
données vectorielles permettrait d’améliorer la catégorisa-
tion des ceuvres et I’enrichissement des métadonnées. La re-
connaissance visuelle offrirait la possibilité d’identifier des
ceuvres similaires a partir d’images, tandis que I'TA pour-
rait associer automatiquement des informations telles que
la date ou la période de création, I’artiste ou le lieu de pro-
duction en comparant ces images avec des bases de données
existantes.

Rattacher les médias L’TA pourrait rationaliser la gestion
des médias liés aux collections en évitant la duplication
d’informations inutiles. L’identification et la suppression
des doublons d’images présentes dans la base de données
et sur les serveurs internes, grice a des algorithmes dédiés,
optimiseraient I’organisation des fichiers multimédias. Une
meilleure gestion des ressources assurerait également une
interconnexion fluide entre la base de données du musée et
le portail de diffusion des collections.

Aide a la recherche de provenance L'IA pourrait renfor-
cer la fiabilité des recherches de provenance, un enjeu cen-
tral pour la gestion des acquisitions et la lutte contre le trafic
d’ceuvres d’art. Lors des campagnes d’acquisition, elle fa-
ciliterait la vérification des ceuvres en s’appuyant sur des
bases de données internationales recensant les objets vo-
1és ou spoliés. En automatisant la comparaison avec ces
bases externes, elle permettrait d’accélérer les vérifications
et d’améliorer la robustesse des conclusions des experts.

5.3 Une technologie bien accueillie

L’intégration de I'TA au sein du musée des Arts décora-
tifs de Paris apparait comme une opportunité intéressante
pour optimiser la gestion des collections, enrichir la docu-
mentation, et améliorer 1’accessibilité des ceuvres pour les
chercheurs et le grand public. A ce titre, aucune des per-
sonnes interrogées n’a formulé de crainte quant a 1’utilisa-
tion de I'TA. Au contraire, les différents cas d’usage iden-
tifiés montrent un intérét particulier pour 1’automatisation
de taches répétitives liées a I’inventaire, I’'indexation des
ceuvres et la recherche de provenance. L'IA pourrait éga-
lement jouer un role clé dans 1’exploration visuelle des col-
lections et la modernisation de 1’expérience des visiteurs
grace a des interfaces plus intuitives et interactives.

Les professionnels du musée reconnaissent les bénéfices
que pourrait apporter une telle transformation, notamment
en termes de gain de temps et d’amélioration de la qua-
lité des données. Toutefois, des précautions sont nécessaires
pour garantir la fiabilité des résultats, éviter les biais dans
I’indexation, protéger la confidentialité des informations et
s’assurer que les infrastructures techniques puissent sup-
porter I’augmentation du volume de données traitées. L'TA
est ainsi pergue comme un outil complémentaire qui, bien
encadré, permettrait d’assister les équipes sans remettre en
cause I’expertise humaine essentielle a la validation des in-
formations.



6 Conclusion

Pour conclure, les projets Royere et TORNE-H, encore en
cours, visent a démontrer la capacité de la vision par or-
dinateur a effectuer des tiches de haute précision sur des
collections spécifiques. En affinant des modeles de pointe
et en concevant des flux de travail adaptés, nous avons pu
mettre en évidence la valeur ajoutée de cette approche sur
mesure pour répondre aux besoins du personnel du musée
dans des cas d’usage tres spécifiques.

Notre projet cherche a alléger la charge de 1’annotation ma-
nuelle en combinant I’IA avec d’autres approches d’auto-
matisation, afin de construire un flux de travail éthique qui,
a court et moyen terme, permettra la création de milliers
de références dans la base de données du musée pour des
ceuvres encore non cataloguées.

Il convient toutefois de nuancer l'intérét et la volonté
d’adopter I'TA parmi les personnels du MAD. Si les en-
tretiens menés dans le cadre du projet TORNE-H révelent
une disposition favorable a 1’utilisation de ces technologies,
celle-ci repose avant tout sur la recherche d’une solution
viable aux défis liés au traitement des collections. Plus que
I’TA en tant que telle, c’est avant tout une réponse efficace
au passif a traiter qui suscite ’intérét des acteurs du musée.

Les prochaines étapes du projet doivent encore explorer
I’industrialisation de ce processus pour le MAD, en exami-
nant a la fois 1’évolution du systéme d’information du mu-
sée et I’organisation du travail humain en coopération avec
le flux de traitement automatisé. La mise en place d’une in-
terface optimisée pour I’exploitation des modeles d’IA et la
formation des personnels constitueront des enjeux cruciaux
pour assurer une intégration pérenne de ces nouveaux ou-
tils. La conception d’un systéme de gestion des ressources
numériques (DAM) pour stocker les images et les annota-
tions sera également un élément clé dans cette perspective.

Avec notre partenaire, la BnF, et potentiellement d’autres
musées parisiens intéressés, nous envisageons également de
tester la réutilisabilité de nos flux de travail et modeles sur
d’autres collections et institutions. Cela implique de valider
les scénarios d’usage dans des contextes variés, de déployer
le processus itératif d’annotation et de fine-tuning sur de
nouvelles collections, et de construire un cadre d’évaluation
robuste qui consolidera les métriques de pertinence grace a
une validation scientifique des annotations par le personnel
du musée.
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