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Resumen: La generacion automatizada de descripciones de imagenes (IM, Image Captioning)
ha experimentado un considerable impulso en los dltimos afios con la incorporacién de los
LLM (Large Language Models). En contextos generalistas, los resultados son bastante
ajustados, sin embargo, los desafios son significativos en dominios especializados, como es
el caso del proyecto Arqueogriegos. El corpus multimodal de este trabajo estd formado por
fotos, planos y textos en un contexto arqueoldgico y se refieren a yacimientos, artefactos y su
entorno histdrico, un dmbito complejo para interpretar estas imagenes descontextualizadas y
carentes de un texto descriptivo (caption) adecuado. El objetivo principal de este estudio es
generar descripciones automadticas optimizadas que superen esta desconexion entre imagenes
y textos, abordando las limitaciones de las imagenes arqueoldgicas aisladas. Para ello,
en lugar de recurrir a soluciones directas o via API, que han resultado insuficientes para
la complejidad del problema, se ha disefiado una metodologia innovadora que divide los
componentes clave en fases, evaluando e implementando en cada una la solucién mas
efectiva, constituyendo asf la principal contribucién del trabajo al superar las deficiencias de
los modelos de IM y LLM multimodal existentes.

Palabras clave: Descripciones de imdgenes, Corpus multimodal, Arqueologia, Modelos del
Lenguaje.

Abstract: The automated generation of image descriptions (IM, Image Captioning) has seen
significant progress in recent years with the integration of LLMs (Large Language Models).
In generalist contexts, the results are quite accurate; however, challenges remain substantial in
specialized domains, as exemplified by the Arqueogriegos project. The multimodal corpus of
this study comprises photos, plans, and texts within an archaeological context, encompassing
sites, artifacts, and their historical environment—a particularly complex domain due to the
difficulty of interpreting these decontextualized images, lacking an adequate descriptive text
(caption). The primary objective of this study is to generate optimized automatic descriptions
that address the disconnect between images and texts, tackling the limitations of isolated
archaeological images. To achieve this, rather than relying on direct solutions or APIs,
which have proven insufficient for the problem’s complexity, an innovative methodology was
designed, breaking down key components into phases and evaluating and implementing the
most effective solution at each stage. This approach constitutes the main contribution of the
work, overcoming the shortcomings of existing IM and multimodal LLM models.
Keywords: Image Caption, Multimodal Corpus, Archeology, Large Language Models.

1 Introduccion gen a texto como de texto a imagen y ofrecen
soluciones mas versatiles (Song et al., 2023) que
las arquitecturas basadas en CNN (Convolutional
Neural Network) y Transformers, mds simples de

En los dltimos afios emergen los modelos de difu-
sién con unas capacidades generativas (Rombach
et al., 2022) que permiten tareas tanto de ima-
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implementar pero que tienden a generar descrip-
ciones de imigenes con menor diversidad y son
propensas al sobreajuste. La reciente emergencia
de los modelos de lenguaje (LLM) (Alayrac et
al., 2022)), (Chowdhery et al., 2023)), (Touvron
et al., 2023)) marca un cambio de paradigma en
estas tecnologias, obteniendo mejores resultados
en tareas multimodales en escenarios sin entrena-
miento (Fei1 et al., 2023)), (Liu et al., 2023)), (Su
et al., 2022) o con poco entrenamiento (Huang
et al., 2023), (Tsimpoukelli et al., 2021) con la
generacion de descripciones de imédgenes.

La incorporacién de contexto especifico a la
generacién de descripciones en las aplicaciones
practicas, como por ejemplo en Wikipedian Cap-
tioning (wikiCap) (Nguyen et al., 2023)), permi-
te facilitar a los autores de Wikipedia la asocia-
cion de descripciones de imdgenes basadas en sus
paginas. Posteriormente, el concepto Contextuali-
zed Image Captioning (CIC) (Burns et al., 2023)
amplia este enfoque en un modelo més formal y
generalista.

Los Modelos de Vision-Lenguaje (VLM) son
capaces de procesar entradas tanto textuales como
visuales (Alayrac et al., 2022), (Liu et al., 2023)).
La integracién de Modelos de Lenguaje de Gran
Escala (LLM) en los VLM ha incrementado nota-
blemente su capacidad para interpretar preguntas
complejas(Zou et al., 2023)). Entre los desarrollos
mds avanzados destacan modelos como Flamingo
(Alayrac et al., 2022), FROMAGe (Koh, Salakhuty
dinov, y Fried, 2023) e InstructBLIP (Liu et al..
2023)) que incorporan mecanismos de atencion
con capacidades de instrucciones centradas en el
contenido visual. De forma similar, MiniGPT4
(Zhu et al., 2023) y LlaVA (Liu et al., 2023)) han
sido disefiados para gestionar interacciones con-
versacionales complejas con entradas multimoda-
les.

Sin embargo, estos modelos enfrentan desafios
significativos en dominios especializados como la
arqueologia, donde las imdgenes de yacimientos
y artefactos requieren un conocimiento contextual
especifico para su interpretacion. Las aplicaciones
en este campo siguen siendo escasas, en gran par-
te debido a la complejidad técnica de los sistemas
de inteligencia artificial empleados, que suelen
requerir la intervencidén de especialistas informéti-
cos. (Caspari y Crespo, 2019)).

Para superar las limitaciones de soluciones
genéricas o via API’s externas, en este trabajo
se presenta una metodologia innovadora que opti-
miza el proceso mediante un enfoque por fases.

Este articulo se estructura como sigue. En el
segundo apartado se presentan trabajos relaciona-
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dos en el dominio de la arqueologia en Humani-
dades Digitales. En el apartado 3 se propone, en
detalle, la metodologia definida para desarrollar
un modelo hibrido de creacién de descripciones
de imdgenes asociadas a un contexto textual. En
el apartado cuarto se incluyen los resultados de
las evaluaciones realizadas y se finaliza con el
apartado de conclusiones.

2 Trabajos relacionados

La aplicacién de la inteligencia artificial en varias
dreas de la arqueologia incluye, entre otros: (1)
uso de herramientas software para crear estimulos
en la organizacion de exhibiciones, uso de robots
humanoides y presentaciones holograficas como
guias de interaccién e implicacion de los visitan-
tes de museos; (2) analisis de los métodos de cla-
sificacion de los fragmentos en las excavaciones
arqueoldgicas y la reconstruccioén de ceramicas
asi como la recomposicion de partes de textos fal-
tantes en los documentos histéricos y epigrafias;
(3) catdlogo y estudio de restos humanos para la
comprension del contexto histérico y social; (4)
deteccién de hallazgos terrestres de dificultad par-
ticular; (5) disefio y estudio para la exploracién de
lugares arqueoldgicos marinos situados a profun-
didades no alcanzables por el hombre, mediante
la construccién de visualizaciones 3D (Mantovan
y Nanni, 2020).

Estas lineas generales se concretan en una se-
rie de casos reales que ilustran el potencial de la
IA aplicada a contextos arqueoldgicos especifi-
cos. Dentro de las aplicaciones para inferir po-
sibles localizaciones de yacimientos, uno de los
primeros trabajos en la utilizacién de CNN para
la deteccién automdtica de imdgenes histéricas ha
sido la identificacién del eje ganat en el Kurdistan
utilizando imédgenes del satélite CORONA de la
guerra fria (Soroush et al., 2020). La disponibili-
dad de conjuntos de datos (datasets) de imagenes
satelitales, la introduccion de drones y la reduc-
cién de costes de computacién han impulsado
estas practicas. Otra linea de crecimiento es la de-
nominada sensibilidad remota (remote sensing),
definida como la prictica de extraer informacién
del territorio utilizando imédgenes y la captura de
la radiacion electromagnética reflejada o emitida
por la superficie de la Tierra (Soroush et al., 2020),
(Berganzo-Besga et al., 2021).

El proyecto ArchAIDE (Gualandi et al., 2016),
(Gualandi, Gattiglia, y Anichini, 2021) es un
proyecto europeo de 3 afios de duracién (junio
2016-mayo 2019) para el reconocimiento auto-
matizado de cerdmicas arqueoldgicas con técni-
cas innovadoras. La clasificacién de cerdmicas
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es de importancia fundamental para la compren-
sidén y datacion de los contextos arqueoldgicos,
las dindmicas de produccién y los flujos de inter-
cambio, para lo que es necesario disponer de con-
juntos de entrenamiento relativamente grandes,
como ya ocurria con los primeros trabajos para
procesar imagenes con el soporte de informacion
textual (Garcia-Serrano et al., 2009), (Martinez+
Fernandez et al., 2006).

Resaltamos los trabajos en la necrépolis me-
dieval de Santa Ana (Guzmadn, Burgos) donde se
utilizan técnicas no invasivas basadas en la pros-
peccion superficial pedestre intensiva y el empleo
de los Sistemas de Informacién Geogréfica (SIG)
para facilitar el estudio del drea sin excavacion ar-
queoldgica y mejorar su comprension, superando
los obstaculos derivados de la erosién debida a
las labores agricolas realizadas en el drea (Tobalit
na Pulido, Polo Romero, y Suarez Lopez, 2025)).

Respecto a los Modelos del Lenguaje, se des-
taca la evolucién hacia los modelos multimodales
como LLaVA (Liu et al., 2023), Flamingo (Alay+
rac et al., 2022)) visual-GPT (Chen et al., 2022)
que integran el tratamiento de vision y lenguaje, y
que estdn mostrando avances muy positivos tanto
en la precisién como en la relevancia de las des-
cripciones. Sin embargo, cuando hemos aplicado
estas tecnologias al dominio de las Humanidades
Digitales (Garcia Serrano y Menta Garuz, 2022)
y concretamente en arqueologia, nos hemos en-
frentado a serios retos debido a la especial ca-
racteristica de las imagenes de yacimientos y las
dificultades con las interpretaciones iconogréficas
o culturalmente especificas al no contar con datos
de entrenamiento extensos (Mantovan y Nanni.
2020), (Caspari y Crespo, 2019).

En este escenario de limitaciones y oportuni-
dades, la metodologia de este trabajo propone un
modelo hibrido utilizando OpenCLIP para extraer
caracteristicas visuales, Kmeans para clasificar
las im4genes y un enfoque de contextualizacién
(spaCy, RAG) con el corpus multimodal del pro-
yecto Arqueogriegos (Garcia-Serrano et al., 2025)),
con un compromiso de equilibrio entre innovacién
tecnoldgica y pertinencia cultural.

3 Metodologia de desarrollo

Como fuente de informacion se parte del proyecto
Arqueogriegos que incluye un corpus multimo-
dal de miles de fotografias tomadas por un estu-
dioso filoheleno de la Antigua Grecia (D. César
Ferndndez), asi como planos y textos explicati-
vos, en los que no se referencian las fotografias.
Actualmente en el portal orientado al estudio y di-
fusidn del trabajo, se incorporan 8 regiones de las
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20 de la Antigua Grecia, visualizable en el nodo
CLARIAH-ES (https://arqueogriegos.
iatext.ulpgc.es/)y disponible en abierto.
Las imagenes y los textos utilizados por los proce-
sos desarrollados en esta investigacion se limitan
a tres regiones de la antigua Grecia: Atica, El Pe-
loponeso y Tracia (Lo que supone informacién de
13 yacimientos y 7 museos en 70 ficheros Word
y 486 imédgenes de Atica; de 45 yacimientos y 20
museos en 216 ficheros Word y 1543 iméagenes
de El Peloponeso; de 3 yacimientos y 2 museos
en 14 ficheros Word y 107 imégenes de Atica).
Las fases del proceso (Fase I a Fase III)
se muestran en la figura (1| y se explican en lo
que sigue. El cédigo del proyecto estd accesible en
https://github.com/enriquegarciaarias/DescripImg.
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Figura 1: Estructura del proceso.

Fase 1. Caracteristicas y Agrupamiento

En esta fase se entrenan los modelos que serdn
utilizados posteriormente para la agrupacién de
nuevas imagenes. Se realizan 4 procesos: Extrac-
cién de caracteristicas, Agrupacion (Cluster), Eti-
quetado y Almacenamiento de los modelos, como
se describe a continuacién.

En primer lugar, se extraen las caracteristicas
de la imagen mediante OpenCLIP, que es la imple-
mentacion de CLIP (Contrastive Language_Image
Pretraining) desarrollado por OpenAl, utilizando
la variante ViT-L/14, que es un modelo de vision
basado en Vision Transformer (ViT) y entrena-
do en el conjunto de datos laion2b_s32b_b82k
que contiene 2 billones de pares de imagen y tex-
to. OpenCLIP ViT-L/14, convierte cada imagen
I en un vector de embeddings e; € R?, donde
d = 768 es la dimensionalidad del espacio de
caracteristicas.

La eleccion de CLIP se fundamenta en su capa-
cidad de realizar tareas de clasificacion de image-
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nes sin necesidad de entrenamiento especifico
(zero-shot learning). La eleccién de la variante
ViT-L/14 se realiza en funcién del nimero de
pardmetros, dado que tiene una influencia fun-
damental en el rendimiento; los modelos con un
mayor nimero de pardmetros pueden identificar
un mayor nimero de caracteristicas.

Con el conjunto de caracteristicas de las imdge-
nes de entrenamiento, se procede a agrupar imége-
nes con caracteristicas similares (Clustering). En
concreto, una vez que las imagenes han sido con-
vertidas en embeddings por OpenCLIP, son agru-
padas por el algoritmo de agrupacién (cluster)
Kmeans minimizando la funcién objetivo:

n
7= min e — |
i—1 12%1

donde 1 son los centroides de los k = 4 cluste-
res. La elecciéon de Kmeans (Arthur y Vassilvitsy
ki1, 2006) frente a otras alternativas como DBS-
CAN, Mean Shift o GMM, se fundamenta en su
facilidad de utilizacién, dado que requiere sélo
2 pardmetros: el nimero de cldsteres (4 en nues-
tro caso) y la inicializacién de los centroides. Es
una buena opcién cuando se precisa un equilibrio
entre simplicidad y rendimiento.

Detalles Exposicién
Figura 2: Asignacion de grupos “clusters” de imége-
nes.

En este proceso de agrupacién interviene la
supervisiéon manual para decidir el nimero 6pti-
mo de categorias, teniendo en cuenta que las ca-
racteristicas de las imagenes son especificas del
contexto de la arqueologia y se identifican las
etiquetas de dichos grupos. Se seleccionan 4 cate-
gorias:

Panordmica: Fotografia panordmica, mostran-
do elementos estructurales, muchas veces arte-
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factos dispersos, pero con alguna estructura, or-
ganizacion, disposicion y estado. Es una vision
general en la que se presenta el yacimiento inte-
grado en el paisaje.

Dibujos: Dibujo que representa con detalle un
elemento del yacimiento, como una vivienda o un
plano.

Detalles: Fotografia de detalle, muestra el ele-
mento principal que protagoniza la escena. Es una
fotografia de exteriores, pero, a diferencia de la
Panoramica, centra su atencion en un elemento
singular.

Exposicion: Fotografia de exposicién en inte-
riores, mostrando un elemento principal con fon-
do plano.

Es preciso comprobar la estabilidad de la asig-
nacion de las im4genes a los grupos adecuados,
para lo que se realizan pruebas sobre conjuntos
de imédgenes y se realiza una comprobacién visual
de la coherencia de las asignaciones a las 4 cate-
gorias. A continuacidn, se procede a estabilizar el
modelo y se almacenan los siguientes resultados
para los procesos posteriores:

Caracteristicas (Features): Constituyen los
embeddings de caracteristicas generadas a partir
de las imdgenes con el modelo OpenCLIP

Centroids: Representan los puntos centrales
de cada cluster en el espacio de caracteristicas.
Resultan del “promedio” de todos los puntos en
las imédgenes. Sirven para asignar nuevas carac-
teristicas por su cercania al punto central.

Etiquetas de Cluster: Son los valores numéri-
cos que identifican a cada clister.

Algoritmo PCA: que reduce la dimensionali-
dad de los embeddings de las caracteristicas de
las imédgenes para mejorar la eficiencia y calidad
de las agrupaciones. Deben conservarse para que
sean aplicados de modo homogéneo en todos los
€asos.

Una vez se dispone de un modelo de agrupa-
cién generado en la fase anterior, se aplica sobre
cada nuevo conjunto de imédgenes. Estos son tra-
tados por el componente de caracteristicas (Featu-
res) como paso previo a poder aplicar las reglas
de agrupamiento entrenadas en la fase anterior.

El uso de estos modelos entrenados garanti-
za que el criterio de aplicacion de los grupos sea
homogéneo. Tras la agrupacién con las nuevas
imdgenes, los resultados se utilizan para retroali-
mentar el modelo inicial haciéndolo mas sélido
y eficiente. La supervisiéon manual puede, adi-
cionalmente, refinar los resultados y aumentar la
eficiencia.

Fase II. Contextualizacion

Los modelos de generacion de descripciones
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a partir de las imagenes son buenos cuando las
imégenes presentan objetos reconocibles de tipo
generalista y que pueden asociarse correctamente
con los conjuntos de datos (datasets) disponibles,
es el caso de edificios, animales, personas, etc.
Sin embargo, las imédgenes correspondientes a
yacimientos arqueolégicos como las mostradas
en la imagen 3 pueden no presentar elementos
claramente identificables. Las pruebas realizadas
generan descripciones muy vagas del tipo “La
imagen muestra un yacimiento de rocas y arboles
en un bosque. Las rocas estin dispuestas en un
montén y se encuentran rodeadas de drboles.” Este
tipo de descripcion es insuficiente y no puede
utilizarse.

El Tétaro

El teatro

Figura 3: Imagenes de dificil interpretacion automati-
zada.

Para resolver esta carencia se desarrolla un
componente de enriquecimiento contextual que
aporta elementos relevantes que puedan asociarse
a las caracteristicas identificadas de forma automa-
tizada y, de este modo, pueda mejorar el posterior
proceso de generacion de indicaciones (prompt)
correspondiente a la siguiente fase. El componen-
te de enriquecimiento contextual cuenta con las
siguientes fuentes de informacién:

El titulo de la imagen: Describe la imagen.

La zona y el yacimiento: Identifican la loca-
lizacidn; el conjunto de localizaciones incluidas
incluye los yacimientos de las zonas de Atica,
Peloponeso y Tracia.

El documento de texto extenso: Un documen-
to en formato Word, escrito por el filoheleno en
el que se describe el contexto de un conjunto de
imagenes que forman parte de una determinada
zona de yacimientos, aunque no se referencia en
el texto. La asociacién contextual puede realizar-
se cuando en el contenido de este documento se
mencionan caracteristicas que puedan asociarse a
la imagen.

El nombre de la imagen aparece con el for-
mato “Diapo 13.36 Templete del recinto de Dio-
giton.jpg” o “Diapo 13.11 La Casa Oeste.JP” o
incluso “Diapo 13.30.JPG”. El proceso debe ex-
traer el texto relevante para poder utilizarlo en la
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busqueda de contexto disponible en el texto del
documento extenso. Para ello, realizamos primero
una identificacién de entidades, es decir, “Diogi-
ton”, y el sujeto de la frase, esto es, “Casa Oeste”
para componer las palabras clave que van a ser uti-
lizadas en la biisqueda de contexto. Esta bisqueda
de contexto se realiza sobre el texto, para lo que
se procede a su segmentacién utilizando un mo-
delo de Procesamiento de Lenguaje Natural con
la libreria spaCy. A continuacién, se procede a
generar los embeddings de las palabras clave y
los parrafos del documento para poder calcular
la similitud del coseno entre el embedding me-
dio de las palabras clave y los parrafos de texto
(Lastra-Diaz et al., 2021)). Como resultado de este
proceso, se seleccionan los 4 parrafos con mayor
relevancia para componer el contexto con el que
enriquecer las descripciones de la imagen.

La presencia de palabras clave y de su signifi-
cado contextual mejora la precision al seleccionar
los parrafos relevantes de contexto para la imagen.
A continuacién, se muestra un ejemplo.

Imagen: Diapo 13.21 El templo de Némesis.

Palabras Clave: El templo de Némesis, Néme-
sis, Atica, Ramnous.

Contexto: Némesis, ademds, y debido a sus
particularidades ctonicas, estaba relacionada en
el Atica con los muertos, y en su celebracion
anual, las Nemeas, tenian lugar combates de an-
torchas entre los adolescentes que hacian el ser-
vicio militar en la fortaleza. Mds adelante nos
encontramos con el santuario de Némesis (9). La
Némesis que era adorada en Ramnous era una
diosa de la agricultura. La estatua de Némesis de
mdrmol de Paros, obra de Agordkrito de Paros,
un discipulo de Fidias, y, frente a ella, la mesa de
ofrendas. Némesis sacudié sus plumas resignada-
mente y fue a Esparta, donde Leda, esposa del rey
Tinddreo, encontro poco después en un pantano
un huevo de color de jacinto que llevo a su casa 'y
oculto en un cofre; de ese huevo salié Helena de
Troya.

En aquellos casos en que no se identifica el
nombre de la imagen, como ocurre en “Diapo
13.30.JPG”, o que el nombre no estd referenciado
en el texto extenso como en el caso de “Recinto fu-
nerario de Diofantes”, se ha optado por no incluir
contexto. En la tabla[I] se resumen los algoritmos
y pardmetros utilizados en esta fase.

Fase II1. Ingenieria de prompts

Se completa el proceso de produccién de las
descripciones de las imdgenes con la utilizacion
de las capacidades de los Modelos de Vision-
Lenguaje (VLM) y concretamente el modelo Lla-
VA ”liuhaotian/llava-v1.5-7b”. La eleccién de este
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Algoritmo Funcion Parametros
OpenCLIP Embeddings d = 768, laion-
ViT-L/14 2b
KMeans Agrupamiento k. = 4, k-
means++
spaCy Segmentacion es_core_news_lg
de texto

Tabla 1: Resumen de algoritmos y funciones.

modelo se basa en las limitaciones computaciona-
les de la configuracién del equipo de desarrollo
con NVIDIA GeForce RTX 4060 con 8 GB de
VRAM; se trata de un modelo de alta capacidad y
que, con una adecuada optimizacién, ha podido
ejecutarse en el hardware especificado mediante
técnicas como la cuantizacién (4-bit quantization)
y offloading en RAM. Por lo tanto, se ha optado
por un compromiso entre precisiéon y recursos,
en comparacion con modelos mds grandes, como
GPT-4V, LIaVA-7B ofrece un equilibrio adecua-
do entre rendimiento y prestaciones, evitando la
necesidad de infraestructura especializada.

En nuestro caso, se necesita partir de la identi-
ficacion de caracteristicas relevantes de la imagen
en el Prompt 1 para después, en la segunda parte
de la cadena con el Prompt 2, retroalimentar al
modelo con la respuesta inicial forzandole a rea-
lizar un razonamiento estructurado, evitando la
generacion de respuestas de forma libre y perfec-
cionando la coherencia en cada paso.

En la contribucién del conocimiento externo
que denominamos contexto y categorias de agru-
pacion de imagenes, aplicamos el modelo Recupe-
racion Generacion Aumentada (RAG) (Lewis et
al., 2020). El contexto de las categorias se aplica
al Prompt 1, obtenido del texto extenso (documen-
to Word) que acompaifia al conjunto de imédgenes.
La incorporacién del contexto textual se produce
en el Prompt 2, enriqueciendo la respuesta del mo-
delo al Prompt 1. El objetivo es limitar las descrip-
ciones a los contextos establecidos, mejorando la
precision y evitando contenido “inventado”.

Con la técnica RAILS (Reinforced Artificial
Intelligence Language Structures) se guia y es-
tructuran las respuestas con reglas o plantillas,
de modo que se cumplan ciertos criterios de es-
tandarizacién o patrones de respuesta, generando
descripciones con mayor coherencia. Esta imple-
mentacion se realiza en dos fases (Topic y Fact-
Checking RAILS):

Topic RAILS: Estructurando guias tematicas
para asegurar el foco en temas especificos, las
respuestas del LLM deberan incluir de forma ho-
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mogénea los elementos de descripcién del ele-
mento principal que protagoniza la escena, la des-
cripcién de la disposicion y organizacion espacial
de la imagen, el entorno o lugar donde se en-
cuentra el yacimiento y el contexto arqueoldgico.
Esta normalizacion se aplica segun los criterios
de agrupacion realizados: Panoramica, Dibujos,
Detalles y Exposicién, como se indica a continua-
cién.
Panoramica
(C1)Para esta fotografia panoramica.

(C2)**Ubicacién y entorno**: Describe el paisa-
jey el tipo de terreno.

(C3)**Elemento principal yacimiento arqueoldgi-
co**: Explica la estructura y su disposicion.

(C4)Ten en cuenta que es la vista general y am-
plia de un yacimiento arqueolégico no son
simples piedras.

Dibujos

(C1)Para este dibujo que muestra con detalle un

elemento del yacimiento arqueoldgico.

(C2y**Composicion y contorno**: Describe su
estructura, composicioén, apariencia.

(C3)**Elemento principal**: Explica qué repre-
senta, su funcion.

(C4)Ten en cuenta que es la representaciéon de
una estructura arqueoldgica singular y que
puede estar incompleta.

Detalles
(C1)Para esta fotografia de detalle.

(C2)**Ubicacién y entorno**: Describe el en-
torno y cdmo se ubica el elemento principal.

(C3)**Elemento principal que protagoniza la ima-
gen**: Explica la estuctura y qué representa.

(C4)Ten en cuenta que es un elemento principal
de un yacimiento arqueolégico no son sim-
ples piedras.

Exposicion
(C1)Para esta fotografia de exposicion.

(C2y**Composicion**: Describe su composicion
y contorno.

(C3)**Elemento principal**: Explica sus carac-
teristicas y qué representa.

(C4)Ten en cuenta que es un objeto arqueoldgico
de valor singular.

Fact-Checking RAILS: Para reducir inexacti-
tudes guiando al LLM hacia respuestas basadas
en evidencia y penalizando afirmaciones especu-
lativas, se exige no usar lenguaje subjetivo como
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“parece ser”, “probablemente” y evitar al maxi-
mo las inferencias sin respaldo verificable. Un
elemento adicional que no se utiliza en esta im-
plementacién, es contrastar la respuesta con una
fuente de informacidn externa verificada.

El primer Prompt de la secuencia es:

“{C1} representando a *{titulo}’, ten en cuen-
ta sin mencionar explicitamente que {C4} y reali-
za una descripcion en castellano, ciiiete a estos
dos items: Item 1 {C2}. Item 2 {C3}. Mdximo 20
palabras, no mencionar deteriorado y/o antiguo.’
Donde {Cn} corresponde a la personalizacion re-
sultado de la categorizacién de la imagen realiza-
da en el proceso de cldster descrito anteriormente.

El segundo Prompt es:

Partiendo de la descripcion inicial:
{descriplnicial}, adopta un perfil de ar-
queologo y mejorala evitando subjetividades y
suposiciones, no menciones evidencias para un
arquedlogo como que es antiguo o deteriorado.

Donde “descriplnicial” es la respuesta genera-
da por el LLM al primer prompt y “contexto” es
el contexto extraido del documento de texto lar-
go en formato Word facilitado por el arquedlogo,
en funcién de las menciones a la imagen via las
palabras clave extraidas en la Fase de Contextua-
lizacion. A este texto se afiade, en funcién de la
disposicién o no de contexto:

Con contexto: “ y enriquece con este contexto
si puedes relacionarlo con la imagen: {contexto}.
Utiliza un mdximo de 50 palabras.”

Sin contexto: “Utiliza un mdximo de 20 pala-
bras”

Con este proceso se elaboran los dos prompts
mencionados. A continuacién se reproducen
los prompts y su resultado en 3 imdgenes ejemplo.

3

La Planta del Amfiareio. Fig[4}

Promptl: Para este dibujo que muestra con de-
talle un elemento o una estructura representando a
“Planta del Amfiareio”, Ten en cuenta sin mencio-
nar explicitamente que es la representacion de una
estructura arqueoldgica singular y que puede estar
incompleta y realiza una descripcién en castellano
cinete a estos dos items: Item 1 **Composicién
y contorno**: Describe su estructura, composi-
cién, apariencia. Item 2 **Elemento principal**:
Explica qué representa, su funcién. Maximo 20
palabras, no mencionar deteriorado y/o antiguo.

Prompt2: Partiendo de la descripcion inicial:
“La planta del amfiareio es una estructura com-
puesta por bloques de piedra unidos con mortero.
Tiene un contorno irregular y se asemeja a un
castillo. La planta del amfiareio representa una
estructura arqueoldgica singular que podria estar
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Figura 4: Planta del Amfiareio, yacimiento de RAM-
NOUS en zona de ATICA. El Amfiareio es una estruc-
tura arqueoldgica compuesta por bloques de piedra
unidos con mortero, que podria estar incompleta. Se
asemeja a un castillo y podria haber sido utilizado
como hospital para los heridos de la fortaleza. En un
principio, era un santuario medicinal y cténico del
héroe médico Aristdmaco, como se menciona en las
epigrafias y fuentes filolégicas. El conjunto escultdri-
co, uno de los mas bellos del Atica, se encuentra en el
Museo Arqueolégico Nacional de Atenas.

incompleta. No se menciona que estd deteriora-
da o antigua.”’, adopta un perfil de arquedlogo
y mejoérala evitando subjetividades y suposicio-
nes no menciones evidencias para un arquedlogo
como que es antiguo o deteriorado y enriquece
con este contexto si puedes relacionarlo con la
imagen: “Casas parcelas construcciones agricolas
pozos vallas y almacenes daban otro aspecto al
lugar Quizas el Amfiareio se utilizase como hos-
pital para los heridos de la fortaleza El Anfiareio
era en un principio un santuario medicinal y cténi-
co del héroe médico Aristdmaco como sabemos
por las epigrafias y las fuentes filoldgicas con la
cabeza de Apolo saliendo de su utero Este con-
junto escultérico uno de los mds bellos del Atica
se encuentra en el Museo Arqueolégico Nacional
de Atenas.”. Utiliza un maximo de 50 palabras y
construye un texto enlazado.

Templete del recinto de Diogiton. Fig[j]

Promptl: Para esta fotografia de exposicion
representando a “Templete del recinto de Diogi-
ton”, Ten en cuenta sin mencionar explicitamente
que es un objeto arqueoldgico de valor singular y
realiza una descripcion en castellano cifiete a es-
tos dos items: Item 1 **Composicién**: Describe
su composicién y contorno. Item 2 **Elemen-
to principal®**: Explica sus caracteristicas y qué
representa. Méaximo 20 palabras, no mencionar
deteriorado y/o antiguo.

Prompt2: (SIN CONTEXTO) Partiendo de la
descripcion inicial: “La escultura estd hecha de
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Figura 5: Templete del recinto de Diogiton, yacimien-
to de RAMNOUS en zona de ATICA. La escultura
representa a un hombre y una nifia, con la nifia soste-
niendo un libro. La escultura esta hecha de piedra y
tiene un contorno elegante.

piedra y tiene un contorno elegante. La escultura
representa a un hombre y una nifia, con la nifia sos-
teniendo un libro.”, adopta un perfil de arquedlogo
y mejorala evitando subjetividades y suposicio-
nes no menciones evidencias para un arquedlogo
como que es antiguo o deteriorado. Utiliza un
maximo de 20 palabras y construye un texto enla-
zado.

El Anfiareio. Fig[6|

Promptl: Para esta fotografia que enfoca un
detalle representando a ’El Anfiareio’, Ten en
cuenta sin mencionar explicitamente que es un
elemento principal de un yacimiento arqueoldgi-
co no son sélo piedras y realiza una descripcién en
castellano cifiete a estos dos items: Item 1 **Ubi-
cacién y entorno**: Describe el entorno y como
se ubica el elemento principal. Item 2 **Elemento
principal que protagoniza la imagen**: Explica la
estructura y qué representa. Maximo 20 palabras,
no mencionar deteriorado y/o antiguo.

Prompt2: Partiendo de la descripcion inicial:
“El elemento principal se encuentra en medio de
un bosque, rodeado de arboles y rocas. El elemen-
to principal es una estructura subterrdnea, que
podria ser parte de un yacimiento arqueolégico.”,
adopta un perfil de arque6logo y mejorala evitan-
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Figura 6: El Anfiareio, yacimiento de RAMNOUS
en zona de ATICA. El yacimiento arqueoldgico se
encuentra en un terreno rocoso, rodeado de piedras
y vegetacion. El elemento principal representa a *El
Anfiareio’, un personaje de la mitologia griega, que era
en un principio un santuario medicinal y cténico del
héroe médico Aristdbmaco, como se menciona en las
epigrafias y fuentes filolégicas. El pequefio santuario
de Anfiarao se encuentra al SO de la puerta principal
de entrada a la fortaleza encima de las rocas de la
colina.

do subjetividades y suposiciones no menciones
evidencias para un arquedlogo como que es anti-
guo o deteriorado y enriquece con este contexto
si puedes relacionarlo con la imagen: “El Anfi-
areio era en un principio un santuario medicinal
y cténico del héroe médico Aristdmaco como sa-
bemos por las epigrafias y las fuentes filolgicas
El pequefio santuario de Anfiarao se encuentra
al SO de la puerta principal de entrada a la for-
taleza encima de las rocas de la colina.”. Utiliza
un maximo de 50 palabras y construye un texto
enlazado.

Tras el proceso de construccién de las descrip-
ciones, se genera un dataset que incluye: la ruta
a la ubicaciodn fisica de la imagen; la etiqueta de
clister asignada; el titulo de la imagen; metada-
tos (yacimiento, regién); palabras clave; contexto
asociado a la imagen; Prompt elaborado [1 y 2] y
la descripcién generada.

4 Resultados y validacion

Se analiza la consistencia y relevancia del con-
texto utilizado, la precisién en la asignacién de
los “cluster”, la comparacién con otros modelos
generativos, y la eficiencia en términos de tiempo
de respuesta.

4.1 Evaluacion del contexto

Se mide la calidad de las descripciones generadas
al incorporar el contexto, con tres métricas: rele-
vancia semantica, diversidad I1éxica y relevancia
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léxica, comparando descripciones generadas con
y sin contexto.

Para la relevancia semdntica, utilizamos mo-
delos de embeddings (Sentence-BERT) con los
resultados mostrados en la Figura[7]

Panoramica

Detalles

Diapositivas Dibujos

0.9
" '
0.6

0.5

o

0.3 T | i

Figura 7: Relevancia semantica de las descripciones.

Este enfoque es clave ya que evalda el signi-
ficado de las descripciones en lugar de basarse
solo en la coincidencia léxica. Constituye un in-
dicador que mide en qué grado las descripciones
reflejan el significado del contexto. Se evalda la
mejora que se produce al incluir el contexto en
las indicaciones “prompts”.

La diversidad léxica Figura[8] mide la varie-
dad de palabras unicas (formas 1éxicas diferentes)
presentes en las descripciones utilizando el indice
TTR (Type-Token Ratio) que divide el nlimero
de palabras unicas entre el total de palabras de la
descripcién generada. Al incorporar el contexto,
el modelo no sdélo tiene acceso a la informacién
visual de la imagen, sino que lo enriquecemos con
términos y conceptos especificos de nuestra area
de especializacién, enriqueciendo, por tanto, el

vocabulario.
2

Elemento (:ada 10)
W Diversidad TTR con contexto [ Diversidad TTR sin contexto

12

10

]

Figura 8: Diversidad 1éxica.

La relevancia léxica, Figura [9] indica el gra-
do de alineamiento de las descripciones con el
contexto de referencia, no s6lo en el sentido de
nimero de palabras sino de su pertinencia. Este
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valor implica la coincidencia de términos compa-
rando cudntas palabras o sinénimos del contexto
estan presentes en las descripciones, asi como la
pertinencia semantica verificando si los términos
usados reflejan el significado del contexto.

0.25
0.20]
0.15
0.10-]

0.05

0.00-7 T T T T T T
o 10 20 30 40 50 L]

Elemento (cada 10)

Con Contexto Sin Contexto

Figura 9: Relevancia Iéxica.

4.2 Precision del claster

Se evalta la precision del agrupamiento de image-
nes en distintas categorias (Panordmica, Detalles,
Dibujos, Exposicién) comparandolos con una cla-
sificacién manual. Los niveles muestran un buen
rendimiento que puede incrementarse con la retro-
alimentacién del modelo al incorporar el proceso
de nuevas imdgenes y optimizar los “centroides”
con mayor variedad de imagenes.

Las mayores convergencias se identifican en
la agrupacién de Panordmica y Detalles, dado que
ambas se refieren a imdgenes de exteriores donde
Panordmica identifica un paisaje amplio con un
yacimiento extenso o disperso, y Detalles muestra
con claridad un elemento principal protagonista
del yacimiento.

4.3 Comparacion de las descripciones
generadas

Se analizan las descripciones generadas por LLa-
VA en comparacién con GPT-4 y Fuyu-8B res-
pecto a la relevancia seméntica y riqueza léxica,
utilizando métricas como Sentence-BERT y TTR.

Para utilizar la comparacién con GPT-4, facili-
tamos la imagen, su titulo y el documento de texto
extenso de contexto. Construimos las siguientes
indicaciones similares a las desarrolladas en nues-
tra investigacion:

Indicaciones (prompt) GPT-4: * Para esta ima-
gen de titulo <titulo de la imagen >vamos a pro-
ceder por partes, primero extrae las caracteristi-
cas y define la imagen, luego con esta descripcion
inicial realizas mejoras asociando elementos del
contexto (documento Word) y finalmente realizas
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mejoras dando linealidad a la respuesta y evitan-
do una respuesta especulativa. Recuerda que solo
puedes utilizar la informacion facilitada, nada de
fuentes externas. Mdximo 50 palabras”.

Los resultados del modelo desarrollado son
mejores que los de GPT-4 tanto en Relevancia
Semaéntica como en Riqueza Léxica cuando dis-
ponemos de contexto porque encontramos refe-
rencias a la imagen en el texto largo.

4.4 Discusion de resultados

El modelo propuesto ofrece mayor calidad de las
descripciones, lo cual es especialmente notable
en los clisteres de elevada ambigiiedad visual
(Panordmica, Detalles). Con la incorporacion del
contexto no sélo se mejora la relevancia semantica
y léxica, sino que también se enriquece el voca-
bulario con lo que las descripciones resultan de
mayor utilidad para investigadores y el ptiblico
en general. La precision en los clisteres Dibujos
y Exposicién tiene margen de mejora ampliando
los conjuntos de entrenamiento con una mayor
diversidad de imdgenes. Estos resultados destacan
la relevancia del enriquecimiento contextual en
las aplicaciones de humanidades digitales y abren
nuevas posibilidades en el drea de la generacién
automatizada de descripciones de imédgenes en el
contexto de la arqueologia.

5 Conclusiones y trabajos futuros

Se ha mostrado que las técnicas de generacion
de descripciones son eficientes en entornos ge-
neralistas, pero insuficientes en un contexto es-
pecifico como el de las imdgenes de yacimientos
arqueoldgicos a las que nos enfrentamos en este
estudio. Tras la categorizacion de grupos “clister’
de imdgenes se ha evidenciado que aquellas que
corresponden a “Panordmica” y “Detalles”, que
en su mayoria muestran artefactos dispersos del
yacimiento o restos individuales, reciben una des-
cripcién muy vaga y ambigua. En el caso de “Di-
bujos” y, sobre todo, en imdgenes “Exposicién”
en las que se exhibe un artefacto muy detallado,
los métodos generalistas generan descripciones
mads relevantes, pero sin alcanzar los objetivos
de este estudio. Por lo tanto, debia realizarse un
tratamiento mds especializado.

En la investigacién se ha incorporado la infor-
macién de caracteristicas de la imagen, informa-
cién de metadato (nombre del yacimiento, zona
del yacimiento, titulo de la imagen y entidades
extraidas del titulo) y el contexto arqueoldgico
extraido del documento de texto largo provisto
por el estudioso filoheleno para que, con la inge-
nierfa de indicaciones (prompt) puedan generarse

’
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respuestas mas relevantes y mejor adaptadas a
nuestro contexto especializado que los modelos
generales.

Para la evaluacion de este resultado hemos
aplicado las métricas descritas, evidenciando que
con el incremento en especializacion arqueoldgi-
ca de nuestro modelo de Prompts, los resultados
resultan en una mejora tanto en riqueza léxica
como en relevancia semdntica. Se ha resaltado
que tanto la utilizacion de las técnicas de vision
por computador con la extraccidn de las carac-
teristicas (features) de las imagenes, la agrupacion
(claster) y la asociacién de metadatos, asi como
la adecuada asociacién de contexto han permitido
generar descripciones mds relevantes.

Un aspecto que ha sido crucial es el disefio de
un enfoque metodoldgico global. Ha sido clave
probar las diferentes soluciones y poder realizar
las adaptaciones que, debido a la especializacién
requerida tanto en el dominio como en la capaci-
dad de computacién, han sido abordables con la
arquitectura presentada. Los resultados obtenidos
sugieren que este enfoque puede ser 1til en otros
ambitos de las Humanidades Digitales donde la
descripcion automdtica de imdgenes sea relevante.

El rendimiento del modelo es un factor clave,
por lo tanto, es preciso avanzar en el conocimiento
no solo del ajuste fino de pardmetros sino también
de los procesos internos del modelo y avanzar pa-
ra disponer de mayores prestaciones con menores
recursos. Queda pendiente realizar una evalua-
cién con expertos ante la dificultad de evaluacién
sistemdtica de las descripciones.
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