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Resumen

El procesamiento automatico de inscripciones jeroglificas del Antiguo Egipto sigue siendo un desafio debido a que el material
epigrafico real combina disefios irregulares, direccion de escritura variable, superficies dafiadas, soportes tallados o pintados y
una calidad de la imagen heterogénea. Los enfoques existentes a menudo abordan la segmentacion, la clasificacion o la
traduccion como tareas separadas, mientras que los flujos de trabajo epigraficos practicos requieren la inspeccion y evaluacion
de la cadena completa desde el procesamiento de la imagen hasta la traduccion. Este trabajo presenta un entorno interactivo para
la extraccion, clasificacion, traduccion y evaluacion de signos jeroglificos. El entorno desarrollado demuestra como la
supervision interactiva puede hacer auditable todo el proceso de reconocimiento y traduccion a nivel de signo, region de interés
e inscripcion, permitiendo la comparacion controlada de configuraciones de extraccion y la construccion incremental de
conjuntos de datos jeroglificos validados manualmente.

Palabras clave: Procesamiento de imagenes, Redes neuronales, Aprendizaje maquina, Técnicas de inteligencia artificial, Vision
por computador.

MAAT: An interactive environment for the extraction, classification, and translation of hieroglyphic signs
Abstract

Automatic processing of Ancient Egyptian hieroglyphic inscriptions remains challenging because real epigraphic material
combines irregular layouts, variable writing direction, damaged surfaces, carved or painted supports, and heterogeneous image
quality. Existing approaches often address segmentation, classification or translation as separate tasks, whereas practical
epigraphic workflows require inspection and evaluation of the full chain from image processing to translation. This paper
presents an interactive research workbench for hieroglyphic sign extraction, classification and translation-oriented evaluation.
The implemented workflow demonstrates how interactive supervision can make the complete recognition and translation pipeline
auditable at sign, ROI and inscription levels, enabling controlled comparison of extraction configurations and incremental
construction of manually validated hieroglyphic datasets.

Keywords: Image processing, Neural networks, Machine learning, Artificial intelligence techniques, Computer vision.

1. Introduccion parcial o completamente dafiado, sombras y direcciones de

lectura variables. Todo ello ocasiona que la traduccion

El andlisis automatico de inscripciones del Antiguo Egipto ~ automatica de textos jeroglificos a partir de una imagen sea

no se circunscribe unicamente a la clasificacion de signos  particularmente exigente: el sistema debe localizar los signos,

aislados. Una estela real puede combinar signos pintados,  preservar su orden de lectura, clasificarlos en un inventario de
incisos o en relieve, filas o columnas irregulares, material
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signos estandarizado y evaluar el resultado lingiiistico
comparandolo con traducciones de referencia.

Trabajos recientes han demostrado el potencial del
aprendizaje profundo para la segmentacion y clasificacion de
signos, al tiempo que resaltan la importancia de la variabilidad
de la imagen, el tipo de soporte, el estado de conservacion y la
escasez de datos (Fuentes-Ferrer ef al., 2025a). No obstante, el
entorno presentado en este trabajo, MAAT, aborda estos
problemas desde una perspectiva complementaria: no se
presenta simplemente como un clasificador, sino como una
plataforma completa que posibilita que todo el proceso sea
revisable, repetible y comparable entre diferentes
configuraciones de extraccion. Precisamente, el nombre
MAAT alude al principio egipcio de verdad, orden y
equilibrio, y refleja el objetivo del sistema de hacer trazable,
verificable y coherente el proceso completo de analisis de
inscripciones jeroglificas, desde el procesamiento de la imagen
hasta la evaluacion de la traduccion.

Con la finalidad de evaluar el reconocimiento y la
traduccion de jeroglificos en inscripciones reales, MAAT
combina regiones de interés (ROI) definidas por el usuario,
multiples estrategias de segmentacion, la prediccion del codigo
de Gardiner, la generacion de la traduccion y la evaluacion
basada en métricas en una sola aplicacion (Figura 1). Las

principales contribuciones de este trabajo son: 1. Un entorno
de trabajo integral para el procesamiento de imagenes de
estelas reales, desde la entrada visual hasta la evaluaciéon a
nivel de traduccion; 2. Un flujo de trabajo basado en ROI y
revision con intervencion humana que permite el
preprocesamiento selectivo en lugar de forzar ejecuciones
completas; 3. Un disefio de la extraccion de caracteristicas
centrado en estrategias de segmentacion MBRS (Method
Based on Region Segmentation, método basado en
segmentacion de regiones) e IGSM (Integrated Generic
Segmentation Model, modelo integrado de segmentacion
genérica) dentro de un entorno de trabajo interactivo; 4. Un
protocolo de evaluacion orientado a la traduccion que combina
valores BERTScore, BLEU y chrF por ROI y de manera
concatenada; y 5. Un mecanismo de curacion de datos para
exportar signos validados posibilitando futuras mejoras del
clasificador.

El resto del documento se organiza de la siguiente manera:
la segunda seccion presenta el estado del arte; la tercera
seccion describe el sistema propuesto; la cuarta seccion
muestra el protocolo experimental establecido; la quinta
seccion se centra en la discusion de los resultados y las
limitaciones del sistema; y, finalmente, la sexta seccion
describe las principales conclusiones y lineas de trabajo futuro.

Imagen de Definicién de ROI Extraccion de
la estela signhos
. - i -
El usuario carga Filas/ wolumnas MBRS / IGSM

mediante puntos
cuadrilateros

mediante SAM
o contornos
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= | Salida por ROI
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concatenada

=» | BERTScore, BLEU,
chrF y
cobertura

Variantes de
clasificacion por
votacion suave y dura

Figura 1: Flujo de trabajo integral del entorno MAAT, desde el procesamiento de la imagen de la estela hasta la evaluacion de la traduccion.

2. Estado del arte

Los enfoques basados en aprendizaje profundo han
demostrado la viabilidad de clasificar signos jeroglificos
aislados y segmentar instancias de glifos en imagenes,
especialmente mediante arquitecturas convolucionales y
marcos de segmentacion de instancias (Barucci et al., 2021,
2022; Guidi et al., 2023). Sin embargo, existen todavia
desafios recurrentes: datos de entrenamiento limitados, dafios
por conservacion, bajo contraste, escritura en distintos soportes
como piedra o papiro, y la dificultad de generalizar desde
conjuntos de datos curados a fotografias de museos o soportes
arqueoldgicos. Estos retos motivan la creacion de un entorno
interactivo en el que el usuario pueda inspeccionar los
resultados intermedios en lugar de tratar el proceso como una
caja negra.

Fabricius, un proyecto de Google Arts & Culture,
popularizé el aprendizaje interactivo de jeroglificos y la
busqueda asistida de signos, pero no fue concebido como un
sistema totalmente automatico de imagen a traduccion
(Fabricius, 2020). El antecedente metodologico mas cercano a
MAAT es el trabajo descrito en (Fuentes-Ferrer et al.,
2025a,b), que introdujo un marco genérico de segmentacion y
clasificacion especifico para textos jeroglificos egipcios, junto
con un amplio conjunto de datos de 310 clases y casi 14 000

imagenes. El método basado en la segmentacion de regiones
(MBRS) y el modelo integrado de segmentacion genérica
(IGSM), no se presentan aqui como rutinas ad hoc aisladas,
sino como estrategias de segmentacion heredadas de ese marco
experimental previo y reorganizadas dentro de un entorno de
trabajo interactivo y auditable para la extraccion, traduccion y
evaluacion a nivel de ROL.

La lista de signos de Gardiner sigue siendo una referencia
para agrupar e identificar signos jeroglificos, y proporciona la
notacion utilizada en este trabajo para representar mediante
codigos alfanuméricos los signos reconocidos (Gardiner,
1957). Asi, la notacidon propuesta por Gardiner permite la
representacion, indexacion y convergencia posteriores con
recursos egiptologicos. Por otra parte, JSesh, un procesador de
textos diseflado especificamente para escribir, editar y
componer textos en jeroglificos egipcios es ampliamente
utilizado por egiptologos para preparar e intercambiar texto
jeroglifico, lo que hace que la comparacion visual entre los
codigos Gardiner predichos y las formas de los signos
conocidos sea util durante la revision (Rosmorduc, 2014).

Kirillov et al. (2023) introdujeron SAM (Segment Anything
Model), un modelo base con instrucciones para la
segmentacion de imagenes que puede utilizarse como
generador de candidatos de proposito general en flujos de
trabajo visuales. En MAAT, SAM se trata como una opcion
dentro de IGSM, en lugar de como una unica estrategia de
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segmentacion, lo que permite la comparacion con la extraccion
basada en contornos (MBRS).

La evaluacion de la traduccion se informa utilizando tres
métricas complementarias: BLEU, una métrica de n-gramas
ampliamente utilizada para la traduccion automatica (Papineni
et al., 2002); chrF, una puntuacion F de n-gramas de caracteres
util para la variacion 1éxica (Popovié, 2015); y BERTScore,
que compara textos candidatos y de referencia utilizando
incrustaciones contextuales (Zhang et al., 2020).

3. Sistema propuesto

3.1. Descripcion general del sistema MAAT

MAAT se disefid en torno a cinco requisitos: 1. El sistema
debe admitir imagenes de inscripciones reales, no solo signos
presegmentados; 2. Debe permitir la intervencion de expertos
o investigadores a nivel de ROI, ya que la disposicion
epigrafica suele ser irregular; 3. El método de extraccion debe
ser configurable para que el mismo conjunto de ROI pueda
probarse con diferentes supuestos de segmentacion; 4. El
resultado debe evaluarse no solo a nivel de signo, sino también
a nivel de traduccion; 5. El sistema debe conservar el estado
del experimento para que un investigador pueda reanudar,
comparar y documentar los resultados sin tener que recalcular
cada etapa.

Teniendo en cuenta lo anterior, la implementacion sigue
una arquitectura cliente-servidor (Figura 2). El frontend es una
aplicacion React/Vite que gestiona la carga de imagenes, el
trazado de la ROI, el estado visible de la ROI, los paneles de
traduccion, los paneles de métricas, las vistas previas de glifos
y las selecciones del usuario. El backend es un servicio
FastAPI que expone puntos de acceso para comprobaciones de
estado, persistencia de ROI, ejecucion del pipeline, inicio de
traducciones, carga de evaluaciones, calculo de puntuaciones,
almacenamiento del CSV, recuperacion de sesiones e
interrupciéon de procesos. Las etapas de larga duracion se
delegan a scripts Python externos y se gestionan como
subprocesos.

3.2. Entrada y definicion de la ROI

La unidad de entrada es una imagen de estela o inscripcion.
El investigador define una o mas ROI que corresponden a filas,
columnas o fragmentos de inscripcion seleccionados. Cada
ROI se representa como un cuadrildtero y puede voltearse
horizontalmente cuando la direccion de lectura o la orientacion
de la imagen lo requieran. Esta definicion manual es
intencional: mantiene visibles las decisiones de disefio y evita
forzar un detector de disefio completamente automatico en
material epigrafico heterogéneo.

3.3. Configuraciones de extraccion

MAAT implementa seis configuraciones de extraccion,
obtenidas a partir de la combinacion de estrategias MBRS e
IGSM, el uso opcional de preprocesamiento y las variantes de
extracciéon basadas en contornos o en SAM. Estas
configuraciones permiten comparar, sobre el mismo conjunto
de ROI, el efecto de cada estrategia en la deteccion de signos
y en la traduccion final. MBRS e IGSM se basan en un marco
de segmentacion genérica focalizada y de votacion basada en

validacion cruzada (Cross Validation Voting, CVV) propuesto
en Fuentes-Ferrer ef al. (2025a). En el sistema actual, MBRS
se utiliza como una via clasica de procesamiento de imagenes,
mientras que IGSM admite la extraccion basada en contornos
y en SAM, con preprocesamiento opcional.

3.4. Prediccion del codigo de Gardiner y revision visual

Para cada signo extraido de la imagen, MAAT almacena los
codigos de Gardiner predichos mediante votacion suave (soft
voting) y votacion dura (hard voting), cuando estén
disponibles. La interfaz puede mostrar el signo recortado, su
codigo predicho y una vista previa del glifo mediante JSesh.
Esta visualizacion facilita la revision visual y ayuda a
determinar si un error se origin6 en la segmentacion, la
clasificacion o la traducciéon. Un modulo de gestion del
conjunto de datos permite al usuario seleccionar las
predicciones correctas y exportar las imagenes a carpetas
especificas asociadas a cada codigo de Gardiner. Las
predicciones incorrectas, los falsos positivos o los recortes
visualmente inadecuados no se incorporan automaticamente al
conjunto de datos. En estos casos, el usuario puede descartarlos
durante la revision y, si el error esta relacionado con la region
analizada, ajustar la ROI o ejecutar una configuracion
alternativa de extraccion. De este modo, solo los recortes
validados por el usuario se exportan como ejemplos correctos
asociados a un codigo de Gardiner, evitando introducir ruido
en futuras fases de entrenamiento o refinamiento del
clasificador.

3.5. Etapa de traduccion

La etapa de traduccidon toma como entrada las secuencias de
codigos de Gardiner generadas para cada ROl y las transforma
en candidatos textuales mediante un modulo externo de
traduccion. En la implementacion actual, dicho médulo se
ejecuta mediante scripts Python desacoplados del frontend, lo
que permite sustituir o actualizar el modelo de traduccién sin
modificar el flujo visual de MAAT. Este disefio es coherente
con enfoques recientes de traduccion neuronal basados en
modelos secuencia-a-secuencia y arquitecturas Transformer,
incluyendo modelos texto-a-texto y trabajos recientes
orientados especificamente a la traduccion de textos
jeroglificos (Raffel ef al., 2020; Chung et al., 2024; De Cao et
al., 2024). Los scripts operan sobre las variantes obtenidas por
votacion suave y votacion dura, manteniendo separadas las
salidas de cada configuracion para permitir su comparacion
posterior.

3.6. Métricas de evaluacion

MAAT evalia la traduccion comparandola con
traducciones de referencia procedentes de estelas reales
documentadas por museos. El panel registra los valores de las
métricas BERTScore-F1, BLEU y chrF para cada ROI y para
la inscripcion concatenada. Ademas, la interfaz admite
recuentos de signos originales, signos detectados, signos
correctos confirmados manualmente, cobertura, detecciones
excesivas y precision. Este doble nivel de evaluacion es
importante porque una configuracion puede producir una
buena similitud a nivel lingiiistico, habiendo fallado en la
deteccion de los signos.
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Figura 2: Arquitectura de software MAAT que vincula la interaccion del frontend, la gestion del backend y los scripts de procesamiento de Python.

4. Protocolo experimental

El disefio experimental realizado evalia MAAT en
inscripciones heterogéneas: estelas pintadas, grabadas y en
relieve. Cada inscripcion evaluada se describe mediante su
coleccion de origen, niimero de acceso, procedencia de la
imagen, estado de conservacion, nimero de regiones de
interés, recuento esperado de signos y fuente de la traduccion
de referencia.

Para cada caso de estudio, se evaltia el mismo conjunto de
ROI en todas las configuraciones seleccionadas. El protocolo
es el siguiente: 1. Cargar la imagen de la inscripcion y
seleccionar todas las ROI correspondientes a las unidades de
lectura previstas; 2. Guardar las ROI en el sistema y verificar
que los recortes coincidan con las filas o columnas previstas;
3. Ejecutar las configuraciones de extraccion seleccionadas
sobre el mismo conjunto de ROI; 4. Revisar las imagenes de
los signos extraidos y los codigos de Gardiner predichos; 5.
Iniciar la traduccion para todas las variantes disponibles de
votacion suave y votacion dura; 6. Introducir o cargar la
traduccion de referencia para cada ROI; 7. Calcular las
métricas por ROl y las métricas concatenadas; 8. Registrar el
numero de signos originales, los signos detectados, los signos
correctos, la cobertura, el exceso y la precision; y 9. Elegir la
mejor configuracion segun la evidencia visual y a nivel de
traduccion.

El informe final presenta varias métricas. BERTScore-F1
y chrF se emplean como métricas complementarias para la
comparacion a nivel de traduccion, ya que permiten capturar
similitudes semanticas o de caracteres que BLEU puede
penalizar en textos breves o con variantes 1éxicas aceptables.
No obstante, los resultados deben interpretarse junto con las
métricas de deteccion y clasificacion, dado que una
traduccion aparentemente proxima a la referencia puede
ocultar omisiones, falsos positivos o errores en la secuencia
de signos.

Las Figuras 3, 4 y 5 muestran un ejemplo de ejecucion
sobre una inscripcion real, desde la carga de la imagen hasta
la extracciéon de signos y la prediccion de codigos de
Gardiner. En este caso, la ROI seleccionada permite observar
la relacion entre el recorte definido por el usuario, los signos
segmentados y las clases asignadas por el clasificador. La
Figura 6 muestra la salida de los mddulos de traduccion y
evaluacion para la misma inscripcion. La interfaz permite
comparar las traducciones generadas por las distintas
configuraciones y consultar las métricas asociadas a cada
ROl y a la inscripcion concatenada.

Las pruebas se ejecutaron en un equipo con procesador
Intel Core i7, 24 GB de memoria RAM, GPU NVIDIA

GeForce RTX 2060 y sistema operativo Windows 10. El
backend se desplegd con Python/FastAPl y el frontend
mediante React/Vite. Con el fin de proporcionar una
referencia practica sobre la interacciéon con el sistema, se
registraron tiempos orientativos de las principales etapas del
flujo de trabajo (Tabla 1): carga y definicion de ROI,
extraccion de signos, clasificacion, traducciéon y calculo de
métricas. Estos tiempos no pretenden constituir una
evaluacion exhaustiva de rendimiento, ya que pueden variar
en funcion del tamafio de la imagen, el numero de ROI, la
cantidad de signos extraidos y las configuraciones ejecutadas.
No obstante, permiten estimar la espera aproximada entre
tareas y muestran que el sistema puede utilizarse de forma
interactiva durante la revision de una inscripcion.

Tabla 1: Tiempos orientativos de las principales etapas del flujo de trabajo

Etapa Tiempo
Carga de imagen y definicion manual de ROI ~30s
Extraccic’)p QG signos + Clasificacion y -5 min
prediccion Gardiner por ROI
Traduccion por ROI ~l min30s

5. Discusion y limitaciones

La principal contribucion de MAAT es su capacidad para
conectar el analisis epigrafico visual con la evaluacion a nivel
de traduccion. El sistema no oculta las etapas intermedias: la
carga de la imagen y la definicion de las ROI permanecen
visibles para el usuario (Figura 3), los signos extraidos pueden
inspeccionarse visualmente tras la segmentacion (Figura 4), y
los codigos de Gardiner predichos pueden revisarse junto con
los recortes correspondientes (Figura 5). Asimismo, la
traduccion y las métricas de evaluacion permanecen
accesibles en la interfaz (Figura 6). Esto es importante en la
epigrafia computacional, ya que una traduccion
aparentemente deficiente puede deberse a un pequeiio error en
la seleccion de la ROI, un fallo en la segmentacion, un orden
de lectura incorrecto o una confusion del clasificador entre
signos visualmente similares.

Las seis configuraciones implementadas permiten
comparar de forma controlada el comportamiento de las
distintas estrategias de extraccion en un mismo conjunto de
ROI. Las inscripciones pintadas pueden beneficiarse de
supuestos diferentes a los de las inscripciones en relieve, ya
que los contornos, las sombras, los bordes dafiados y la textura
de la superficie se comportan de manera diferente en distintos
soportes. Asi, al procesar el mismo conjunto de ROI con
MBRS e IGSM, el investigador puede identificar qué parte del
proceso es responsable de un cambio en el rendimiento.
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MA'AT - Egyptian Hieroglyph Translator

FLAIZITIOER

Figura 3: Ejemplo de resultado proporcionado por el entorno MAAT tras la
aplicacion de las etapas de carga de la imagen y definicion de la ROL Stela
of Renefseneb, British Museum (EA636). © The Trustees of the British
Museum. Shared under a Creative Commons Attribution-NonCommercial-
ShareAlike 4.0 International (CC BY-NC-SA 4.0) license.
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Figura 4: Ejemplo de resultado proporcionado por el entorno MAAT tras la
etapa de extraccion de signos.

wers 1asw

Figura 5: Ejemplo de resultado proporcionado por el entorno MAAT tras la
aplicacion de las etapas de prediccion y revision de los codigos de Gardiner.
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Figura 6: Ejemplo de resultado proporcionado por el entorno MAAT tras las
etapas de traduccion y evaluacion.

BLEU sigue siendo util como referencia 1éxica estricta,
pero la traduccion de textos antiguos a menudo permite varias
representaciones validas. Por lo tanto, BERTScore y chrF
proporcionan evidencia complementaria: BERTScore captura
la  proximidad semantica mediante incrustaciones
contextuales, mientras que chrF es sensible a la similitud a
nivel de caracteres y puede resultar informativo con resultados
mas cortos o morfolégicamente variables. Por todo ello, en el
informe final MAAT debe presentar las tres métricas en lugar
de basarse en una sola puntuacion.

El mecanismo manual de exportacion de glifos transforma
la correccion de pruebas en un proceso de creacion de
conjuntos de datos. Cuando un usuario confirma que un
codigo de Gardiner predicho es correcto, MAAT puede
guardar el recorte correspondiente en un directorio especifico
para ese coddigo. Esto crea un ciclo de retroalimentacion
practico: las inscripciones reales proporcionan nuevos
ejemplos validados, que posteriormente pueden utilizarse para
mejorar el clasificador y reducir la discrepancia entre los datos
de entrenamiento y las imagenes procedentes de museos o de
entornos de exterior (Asensi-Gonzalez ef al., 2026).

A pesar de todo lo anterior, MAAT ofrece actualmente una
serie de limitaciones: 1. La definicion de la ROI actualmente
se realiza mediante intervenciéon humana; si bien esto es
adecuado para el control de la investigacion, impide establecer
un analisis completamente automatico; 2. El sistema depende
de la calidad de la imagen, la iluminacion, el estado de
conservacion y la separacion visual de los signos; 3. Los
resultados basados en SAM pueden incluir regiones sin glifos,
mientras que los resultados basados en contornos pueden
fragmentar o no detectar signos de bajo contraste; 4. Las
referencias de traduccion de textos antiguos pueden variar en
su redaccion, lo que afecta a las métricas 1éxicas como BLEU;
y 5. Las conclusiones sobre el rendimiento deben limitarse al
corpus evaluado y no deben generalizarse mas alla de los tipos
de inscripcion analizados sin datos adicionales.

6. Conclusiones

Este trabajo ha presentado un entorno interactivo con
intervencion humana para el procesamiento integral de
inscripciones jeroglificas del Antiguo Egipto. MAAT integra
la seleccion visual de regiones de interés, la extraccion de
signos con multiples configuraciones, la prediccion del codigo
de Gardiner, la generacion de traducciones y la evaluacion
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basada en las métricas BERTScore, BLEU y chrF. Al
combinar la capacidad de inspeccion, el preprocesamiento
selectivo y la gestion del conjunto de datos, el sistema
permite un flujo de trabajo experimental reproducible para la
epigrafia computacional. Los resultados experimentales
cuantifican el rendimiento de las diferentes configuraciones
en estelas pintadas, grabadas y en relieve, considerando
métricas de deteccion, clasificacion y traduccion. MAAT
implementa el proceso completo, desde el procesamiento de
la imagen de la inscripcion hasta la evaluacion a nivel de
traduccion, en un tnico entorno de investigacion.

Como trabajo futuro se plantea abordar las limitaciones
actuales del sistema y la puesta a disposicion de la comunidad
cientifica del entorno interactivo propuesto.
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