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Resumo

O setor das artes e do design, especialmente no contexto do bordado, possui
uma rica tradicdo que reflete estilos e técnicas especificas, como o bordado de
Castelo Branco. Com o avango da tecnologia e da inteligéncia artificial, surgem
novas formas de expressao artistica, permitindo a reinterpretacdo inovadora de
estilos tradicionais.

Este projeto explora a adaptacéao e criacdo de imagens ao estilo do bordado de
Castelo Branco utilizando técnicas de inteligéncia artificial, investigando a
intersecao entre arte tradicional e tecnologia moderna. Para isso, foram aplicados
modelos de Stable Diffusion, capazes de gerar imagens que reflitam as
caracteristicas visuais deste bordado. O trabalho incluiu uma revisdo do estado da
arte sobre transferéncia de estilos artisticos com inteligéncia artificial, a criagao de
um dataset de imagens do bordado de Castelo Branco e o treino de diversos
modelos.

Durante o desenvolvimento, foram realizados testes exaustivos com diferentes
parametros de geracdo e otimizagdo dos prompts textuais, com o objetivo de
maximizar a qualidade e fidelidade do estilo nos resultados. Essa abordagem
permitiu identificar as configuragbes que mais se adequavam para criar imagens
que remetem ao estilo do bordado, tanto no modo txt2img quanto img2img.

Por fim, foi desenvolvido um protétipo multiplataforma, acessivel e intuitivo, que
permite a utilizadores com diferentes niveis de conhecimento técnico interagir com
os modelos treinados e gerar imagens no estilo pretendido. O projeto ndo apenas
preserva e celebra a herancga cultural do bordado de Castelo Branco, mas também
inova ao integrar inteligéncia artificial, possibilitando a aplicagcdo desse estilo
tradicional a novas imagens e contextos, além de contribuir para a facilitagédo do
acesso a ferramentas criativas baseadas em inteligéncia artificial

Palavras-chave
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Deep Learning
Transferéncia de Estilo
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Arte Generativa



VI



Abstract

The arts and design sector, particularly in the context of embroidery, has a rich
tradition that reflects specific styles and techniques such as Castelo Branco
embroidery. With the advancement of technology and artificial intelligence, new
forms of artistic expression have emerged, enabling the innovative reinterpretation
of traditional styles.

This project explores the adaptation and creation of images in the style of Castelo
Branco embroidery using artificial intelligence techniques, investigating the
intersection between traditional art and modern technology. To achieve this, Stable
Diffusion models were applied to generate images that reflect the visual
characteristics of this embroidery. The work included a review of the state of the art
in artistic style transfer with Al, the creation of a dataset of Castelo Branco
embroidery images, and the training of several models.

During development, extensive tests were conducted with different generation
parameters and prompt optimization, aiming to maximize the quality and stylistic
fidelity of the results. This approach allowed the identification of the most suitable
configurations for generating images that evoke the embroidery’s style, both in
txt2img and img2img modes.

Finally, a multiplatform, accessible, and intuitive prototype was developed,
enabling users with different technical backgrounds to interact with the trained
models and generate stylized images. The project not only preserves and celebrates
the cultural heritage of Castelo Branco embroidery, but also innovates by integrating
artificial intelligence, making it possible to apply this traditional style to new images
and contexts, while contributing to the democratization of access to creative Al-
based tools.

Keywords
Artificial Intelligence

Deep Learning
Style Transfer
Diffusion models

Generative Art
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1. Introducgao

A transferéncia de estilos € uma area englobada dentro da visdo computacional
[1] que consiste em transportar caracteristicas estilisticas de um dominio para outro
mantendo os elementos do segundo [2]. Resulta assim numa fusao entre duas
realidades, permitindo resultados onde a estrutura da imagem inicial fica
enriquecida com os elementos artisticos do estilo de preferéncia.

Devido a natureza complexa dos estilos artisticos, esta tarefa &€ muito
desafiadora, uma vez que tém de ser detetados inumeros detalhes como cor,
textura e até possiveis geometrias presentes no estilo. No entanto, o grande
numero de avangos dentro da area da Inteligéncia Artificial, incluindo recentemente
os modelos de difusdo, como o Stable Diffusion, tém alavancado um rapido e
positivo avanco na forma como a transferéncia de estilos é realizada, permitindo ter
resultados convincentes [3].

O uso destas tecnologias torna possivel explorar novas formas de expressao
artistica, integrando o patrimonio cultural tradicional com ferramentas digitais
inovadoras, abrindo caminho para a reinterpretagcao e preservacgao de estilos Unicos
em contextos contemporaneos.

Ferramentas baseadas em Stable Diffusion demonstram um grande potencial
para a criacdo e personalizagdo de imagens, permitindo ao utilizador adaptar
qualquer imagem ao estilo desejado, ou mesmo criar das zero composi¢des
alinhadas com referéncias especificas. Este projeto surge, assim, no cruzamento
entre arte tradicional e tecnologia, propondo-se a resolver o desafio de adaptar
imagens contemporaneas ao estilo do bordado de Castelo Branco através de
técnicas de inteligéncia artificial, explorando a interseg¢éo entre heranga cultural e
inovacgao digital.

Inicialmente durante a fase relativa a Projeto |, pretendeu-se analisar o sucesso
de técnicas que utilizam modelos de difusdo, como o Stable Diffusion, para realizar
transferéncia de estilo, conferindo a imagens novas as caracteristicas visuais do
bordado de Castelo Branco. Para tal realizamos uma revisao sistematica do uso de
destes modelos para transferéncia de estilo, criagdo um dataset que recolhesse o
maximo de imagens possiveis do caso de estudo, identificar tecnologias que
pudessem auxiliar o processo e desenvolver um modelo experimental, treinado com
0 dataset construido.
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Com a transicao para Projeto I, o objetivo principal foi continuar e melhorar o
trabalho desenvolvido anteriormente, com foco em melhorias técnicas, realizagao
de testes adicionais e desenvolvimento de um protétipo funcional que permitisse ao
utilizador interagir com o modelo e gerar imagens com o novo estilo.

Este segundo momento incluiu como principais tarefas o refinamento do modelo,
ajuste de parametros e testes adicionais, bem como o desenvolvimento de um
prototipo que permitisse a experimentagao pratica por parte dos utilizadores. A
avaliacao continua dos resultados e a adaptacdo das estratégias conforme
necessario foram igualmente contempladas, garantindo a evolug¢ao do projeto e a
obtencado de resultados cada vez mais robustos e alinhados com os objetivos
iniciais.

1.1 Enquadramento

A utilizagdo de Inteligéncia Artificial no mundo artistico tem sido um tdpico
bastante debatido [4]. A gerac&o de conteudos nunca vistos em segundos, quase
indistinguiveis de criagbes humanas, levanta sérias questdes sobre a criatividade,
autoria e limites éticos destas tecnologias. O uso de ferramentas que abordam o
uso de Stable Diffusion tém demonstrado um grande potencial para a criagao de
imagens com estilos complexos permitindo ao utilizador diversas personalizagoes
numa imagem a sua escolha ou ent&o a sua criacao do zero.

O uso deste tipo de tecnologias, apesar do seu enorme potencial criativo e
artistico, continua a ser um desafio para o utilizador comum devido varios fatores
técnicos e praticos. Estas tecnologias estdo, muitas vezes, por de tras de
aplicagdes complexas, e requisitos de hardware bastante exigentes, o que acaba
por afastar muitos utilizadores comuns deste tipo de ferramentas.

Além destas exigéncias, os processos de instalagao [5] e configuragdes podem
ser um verdadeiro obstaculo. A instalacdo de ferramentas como o Automatic1111
geralmente requer a utilizagao de repositérios Git, 0 que pode causar dificuldades
para utilizadores sem experiéncia técnica. Para além desta etapa, é também
necessaria a instalagcdo de diversos mddulos Python e outros pequenos
componentes de soffware como o caso do CUDA, que facilmente geram problemas
de dependéncias requerendo conhecimentos mais avangados.

Outro aspeto que pode agravar ainda mais as dificuldades ja existentes é a
necessidade de fazer uma gestdo cuidada das aplicagbes instaladas, drivers e
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bibliotecas presentes no computador. Pequenos erros, como uma escolha errada
da versao do Python ou o0 uso de um driver mais antigo podem bloquear o uso da
ferramenta, obrigando o utilizador a procurar por ajuda técnica.

1.2 Objetivos

No ambito da unidade curricular de Projeto I, pretende-se analisar o sucesso de
técnicas que dao uso a modelos de difusdo, como € o caso de Stable Diffusion,
para fazer uma transferéncia de estilo que permita dar as caracteristicas estilisticas
presentes no Bordado de Castelo Branco a uma outra imagem. Foram entdo
delineados os principais objetivos para confirmar a viabilidade do uso desses
modelos para a dada transferéncia de estilo:

e Fazer uma revisdo sistematica do uso de modelos de difusdo para
transferéncia de estilo

e Criagdo de um dataset de referéncia que recolha o maximo de imagens
possiveis do caso de estudo

¢ |dentificar possiveis tecnologias que possam auxiliar o processo

e Criagao de um modelo experimental, que, ao ser treinado com o dataset
construido, seja capaz de gerar resultados promissores que lembrem aos
elementos fundamentais do Bordado de Castelo Branco

No ambito da unidade curricular de Projeto Il, o principal objetivo passou por
transformar o BordadoBOT num protétipo funcional e multiplataforma, acessivel a
uma grande variedade utilizadores. Tivemos também como objetivo a realizagdo de
um estudo sobre o efeito de cada um dos parametros disponiveis no A7711 de
modo a otimizar os resultados obtidos pelos modelos. Para alcancar este proposito,
foram definidos os seguintes objetivos:

e Construir um novo dataset, mais pequeno e focado na qualidade das
imagens, de modo a avaliar a capacidade de aprendizagem do modelo
com dados de maior precisao.

e Treinar dois novos modelos, com o intuito de explorar oportunidades de
melhoria dos resultados, recorrendo a otimizacdo dos parametros
utilizados durante a fase de treino.
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Aperfeicoar os prompts e parametros envolvidos na geragdo das
imagens, com o objetivo de maximizar a qualidade dos outputs gerados
pelo modelo mais promissor entre os trés treinados.

Desenvolver um prototipo multiplataforma, acessivel e intuitivo, capaz de
utilizar os modelos treinados, permitindo que qualquer utilizador,
independentemente dos seus conhecimentos técnicos, possa beneficiar
das potencialidades do Stable Diffusion na criagao de imagens estilizadas
com o bordado de Castelo Branco.

1.3 Planeamento do Projeto

Com o objetivo de chegarmos ao objetivo delineado para Projeto |, este projeto
foi dividido em 6 principais tarefas espalhadas pelo 1° semestre do ano letivo de
2024/2025.

Tarefa A — Elaboragao do relatério: A redagao deste documento tem
como objetivo documentar o trabalho e pesquisa desenvolvidos,
estendendo-se assim por todo o semestre.

Tarefa B — Construgao de um dataset: Um dos principais objetivos
deste projeto é a criacdo de um dataset de referéncia relacionado ao
bordado de Castelo Branco.

Tarefa C — Revisao Sistematica: Investigagdo da eficacia relacionada
com o uso de modelos que utilizam Stable Diffusion para efetuar
transferéncias de estilo.

Tarefa D — Procura por ferramentas: Analisar quais as ferramentas
mais comuns dentro da aplicagao de modelos de difusao.

Tarefa E — Estudo das ferramentas: Com base na analise anterior fazer
um estudo sobre quais serdo mais adequadas ao trabalho

Tarefa F — Resultados iniciais: Através do uso do dataset construido e
ferramentas mais promissoras, obter resultados iniciais de transferéncia
de estilo
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Tabela 1 - Cronograma de tarefas para projeto |

2025
Setembro Qutubro Novembro Dezembro Janeiro
Tarefa 12 Quinzena |22 Quinzena |12 Quinzena |22 Quinzena |12 Quinzena |22 Quinzena |12 Quinzena |22 Quinzena |12 Quinzena |22 Quinzena
A
B
C
D
E
; I

Em projeto I, de modo a cumprir com todos os objetivos propostos, foram
delineadas as seguintes tarefas a realizar durante o segundo semestre do ano letivo
de 2024/2025:

Tarefa G — Continuagao da elaboragcao do relatério — A continuagao
da redagao deste documento tem como objetivo estender documentagao
o trabalho feito continuando a partir do documento usado em Projeto |.
Tarefa H — Construcao de um novo dataset — A partir da base criada
no semestre anterior, refinar o dataset de modo a apenas incluir as
melhores imagens disponiveis.

Tarefa | — Treino de dois novos modelos — Testagem de novos
parametros de treino, resultando na criagao de dois modelos, um treinado
com base nas melhores imagens e outro utilizando novas strings de
treino.

Tarefa J — Melhorias nos prompts e parametros — Experimentacao
intensiva de diversas combinag¢des de prompts e parametros de modo a
melhorar os resultados obtidos.

Tarefa K — Desenvolvimento do protétipo — Criacdo de uma aplicacao
multiplataforma acessivel para a interagdao com os modelos treinados

Tabela 2 - Cronograma de tarefas para projeto Il

Tarefa

2025

Fevereiro Marco Abril Maio Junho

12 Quinzena |22 Quinzena |12 Quinzena |22 Quinzena |12 Quinzena |22 Quinzena |12 Quinzena |22 Quinzena |12 Quinzena |22 Quinzena

—

=~
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1.4 Estrutura do Relatorio

Este relatorio é constituido por 12 capitulos. Neste primeiro capitulo, o objetivo
€ identificar o problema que nos dispomos a resolver e assim como a sua possivel
solucdo. E também apresentada uma introducdo ao trabalho, assim como o
enquadramento e as principais tarefas delineadas para ambas as fases relativas a
projeto | e Il

O segundo capitulo, tem como fungdo apresentar as bases tedricas que foram
necessarias para o desenvolvimento da nossa solugao. Vao ser principalmente
abordados temas relacionados com inteligéncia artificial, sendo este o principal
tépico do projeto. Dentro da area, vai ser dado énfase a dois principais topicos
fundamentais para a compreensdao dos modelos utilizados, nomeadamente
Machine Learning e o uso de modelos de difusdo. Estes irdo desempenhar um
papel chave na nossa abordagem ao problema.

No terceiro capitulo vai ser feita a analise do estado da arte, onde serdo
exploradas e analisadas as diversas solugdes ja existentes que dao uso a modelos
de Stable Diffusion para a transferéncia de estilos. Neste capitulo vao ser descritas
as fontes utilizadas para a pesquisa dos artigos relevantes, assim como os critérios
para a inclusdo dos mesmos no nosso estudo. Apds a analise dos mesmos, vao
ser tiradas as principais conclusdes e feito um balanco dos resultados obtidos.

No quarto capitulo, é feita uma analise mais detalhada acerca da transferéncia
de estilo. O seu principal objetivo é esclarecer o que realmente é a transferéncia de
estilos, assim como analisar outras técnicas usadas para alcancgar o objetivo de
transportar os elementos estilisticos de umas imagens para outras. E também feita
uma reflexdo sobre a ética deste tipo de métodos, assim como dado um exemplo
concreto de transferéncia de estilo com o0 uso de modelos de difuséo.

No quinto capitulo, vamos fazer uma analise ao nosso caso de estudo, o
bordado de Castelo Branco, para dar a conhecer um pouco da sua histéria e
influéncia na regido. Ainda neste capitulo vai ser abordado em mais detalhe o
procedimento utilizado para a construcdo do nosso dataset. Iremos descrever a
recolha das imagens e preparacdo das mesmas para poderem ser utilizadas com
treino para o nosso modelo, bem como algumas dificuldades encontradas neste
processo.

No sexto capitulo vamos listar todas as tecnologias/ferramentas que utilizamos
para alcangar os nossos objetivos, apresentando a sua fungéo na nossa solugao.

6



BordadoBOT

No sétimo capitulo, € onde pretendemos apresentar os nossos resultados
através da demonstragcao de algumas imagens geradas pelo nosso modelo apds o
treino. Esta demonstragao vai incluir imagens geradas por diversas formas: através
de img2img onde o modelo tera de efetuar a transferéncia de estilo a imagem
fornecida, e também através de txt2img para ser possivel avaliar a capacidade do
modelo em criar imagens que tenham os elementos do bordado de Castelo Branco.
ApOs a apresentagao das imagens vai ser feito um balang¢o dos resultados obtidos.

O capitulo oitavo € dedicado aos novos modelos e prompts melhorados,
detalhando as principais estratégias adotadas para melhorar o desempenho
comparativamente com o modelo original. Nesta seccdo, sao exploradas as
principais decisdes tomadas no processo de treino que levaram a um aumento de
qualidade nos outputs gerados. Assim como a explicagao para a inclusdo de novos
tokens nos prompts.

No capitulo nove, é feita uma analise aprofundada parametros disponiveis no
Automatic1111, explorando diversas configuracbes através de testes
experimentais. Este capitulo apresenta exemplos praticos de como cada parametro
influencia a geragao de imagens, tanto no modo txt2img como no img2img.
Incluindo ainda uma analise critica dos resultados obtidos em cada configuragéo,
evidenciando os pontos fortes e limitagdes das diferentes opgdes disponiveis.

O décimo capitulo reune os resultados gerados a partir da aplicagdo dos
melhores parametros identificados no capitulo anterior, realizando testes mais
variados e focados em situagdes praticas e reais. O objetivo principal é avaliar se
a otimizacao dos parametros confere maior flexibilidade ao modelo, permitindo-lhe
adaptar-se a diferentes tipos de prompts e cenarios mais dificeis.

No capitulo onze, o foco esta sobre o desenvolvimento do protétipo, explicando
as decisoOes técnicas e de design tomadas em cada etapa. Através de capturas de
ecra da aplicacdo em funcionamento num simulador Android demonstrando o fluxo
de utilizagdo e a interacao do utilizador com a aplicagdo. E ainda também explicada
a arquitetura da aplicagao, incluindo a forma como os prompts sdo geridos e
enviados para o modelo.

O capitulo doze reune as principais conclusbes do projeto. Neste, sado
apresentadas as dificuldades que surgiram durante o desenvolvimento, os pontos
positivos alcancados e as limitagdes encontradas.
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Este documento resulta da juncdo das unidades curriculares de Projeto | e
Projeto Il, apresentando os capitulos 1 a 7 com pequenas atualizagbes
relativamente a versao final apresentada em Projeto |. Os capitulos 8 a 12 sao
novos e correspondem ao trabalho desenvolvido durante o Projeto I, refletindo o
aprofundamento e novas melhorias realizadas nesta fase.
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2. Enquadramento Teérico

O objetivo deste capitulo € aprofundar os conhecimentos de forma tedrica,
apresentando as tecnologias e metodologias relevantes para a transferéncia de
estilo do Bordado de Castelo Branco para outra imagem. Além disso procura-se
fundamentar as bases relacionadas com Inteligéncia Artificial, Machine Learning,
Modelos de Difusao e o uso de Stable Diffusion que vao ser fundamentais para o
entendimento do processo aplicado a cada imagem.

2.1 Inteligéncia Artificial

A inteligéncia artificial € uma area que engloba varios campos incluindo Machine
Learning, Deep Learning, processamento de linguagem natural, robds inteligentes
entre outros. O seu principal objetivo € através de diversas técnicas e algoritmos,
conseguir resolver problemas simples da vida humana como tomadas de deciséao
e resolucao de problemas, baseando-se principalmente em conceitos como ldgica,
probabilidade e matematica. O problema reside no facto de ndo podemos fornecer
a capacidade de raciocinio as maquinas. Assim, sera necessario criar uma forma
de simular ou copiar o funcionamento do cérebro humano [6]. Permitindo assim a
estas tecnologias otimizar e automatizar tarefas.

Com o avango das tecnologias, é possivel, atualmente, ter acesso a multiplas
ferramentas capazes de fornecer suporte a diversas atividades humanas. O que
nos interessa principalmente € capacidade de observagao e aprendizagem de um
estilo especifico. Ou seja, neste contexto, ndo sera apenas utilizada para a detecao
dos elementos visuais extraidos de uma imagem, mas também para transportar
esses elementos para outras imagens possibilitando a criagdo de novas realidades
artisticas. Com isto, a inteligéncia artificial sai do mundo analitico do qual foi
inicialmente desenhada para uma nova realidade onde pode ser parte do mundo
artistico.

Machine Learning surge quando permitimos a maquina aprender por si [7]
através de dados fornecidos, de forma a conseguir realizar previsoes e analises. A
técnica mais explorada neste trabalho vai ser o uso o de Latent Diffusion Models
que atraves de estudos recentes [8] demonstrou obter melhores resultados quando
comparada com abordagens anteriores, este modelo vai utilizar técnicas tais como
Deep Learning através de redes neurais profundas para transformar as imagens
para num formato que as redes possam entender e interpretar. Estas imagens
passarao para o Espaco Latente, onde ficardo extremamente comprimidas, mas
mantendo os detalhes necessarios para uma transferéncia de estilo eficaz, o que
diminui a quantidade de recursos computacionais necessarios [9], temas estes
serao explorados mais a fundo nos préoximos capitulos.
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2.1.1 Definicao e Conceitos

A inteligéncia artificial € atualmente uma das areas mais estudadas no mundo
da ciéncia da computacéao [10]. Este ramo permite que as maquinas se comportem
de forma inteligente, permitindo-lhes lidar autonomamente com problemas cada
vez mais diversos. Resumidamente o termo inteligéncia artificial refere-se a
sistemas ou maquinas que simulam a inteligéncia humana para realizar tarefas e
podem melhorar iterativamente com base na informagao que recebem.

Esta area ndo é apenas um topico da ciéncia da computagcdo, mas também
filosofico, uma vez que, desde o inicio, se abordam questdes sobre a possibilidade
de dotar as maquinas da capacidade de pensar como seres humanos. Desde cedo
foram definidos dois principais tipos de inteligéncia artificial. O primeiro, mais
simples e frequentemente referido como Weak Al (ou IA Fraca) tem como principal
objetivo realizar uma funcéo especifica. Este tipo de solugdes é capaz de resolver
problemas especificos dentro de um escopo limitado. Normalmente ¢é utilizado para
tarefas simples que, por vezes, podem causar dificuldades aos humanos [11]. E
possivel encontrar a |IA Fraca em tarefas como reconhecimento de padroes,
analises médicas, e jogos de estratégia, mas ndo tem entendimento do que esta
para além daquele cenario, nem compreende perfeitamente a tarefa que executa,
limita-se responder com base na informag¢ao com o qual foi treinada [12] .

Por outro lado, a Strong Al (ou IA Forte) consiste na possibilidade das maquinas
terem a capacidade de raciocinio e compreensao equivalente a humana, sendo
capazes de analisar uma série de parametros diferentes e tomar decisdes em
diversos contextos, sem depender de um conjunto de regras predefinidas ou de um
dominio controlado. Esta ndo € uma area existente, mas sim uma possibilidade que
tem sido debatida desde o inicio do estudo da inteligéncia artificial [12]. Com o
passar dos anos e devido aos enormes avangos desta area, a IA Fraca tornou-se
altamente avancada, sendo possivel encontrar ferramentas amplamente utilizadas
nas mais diversas areas do conhecimento, ja estando presente em sistemas de
reconhecimento de voz, traducdes automaticas, carros autdbnomos e ferramentas
de recomendacao.
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2.1.2 Evolugao e Aplicagoes

A inteligéncia artificial € uma das areas mais promissoras na ciéncia da
computacdo, tendo como principal foco o desenvolvimento de sistemas que
realizam tarefas que normalmente exigem inteligéncia humana. Este sistema tem
como objetivo aprender e melhorar iterativamente utilizando meétodos que
atualmente denominados de Machine Learning. Estes algoritmos tém como
principal objetivo analisar grandes quantidades de dados e aprender com esses
dados, através da detecido de padrdes e extracao de informacgdes.

Alan Turing, um dos pioneiros deste campo, € amplamente conhecido pela
criagao do conceito do Teste de Turing. Neste teste, originado no seu famoso artigo
seminal “Computing Machinery and Intelligence” (1950), é levantada uma questao
bastante pertinente: “Serdo as maquinas capazes de pensar?”. Nesse artigo, ele
apresenta uma série de argumentos em que, em vez de se focar no conceito de
‘pensar”, seria mais eficaz criar um teste pratico que respondesse a sua questao
original. Toda esta linha de pensamento foi o que deu origem ao que hoje
conhecemos como o Teste de Turing, no qual a premissa original € testar a
inteligéncia da maquina através da analise da sua capacidade de enganar um
interlocutor humano. Ou seja, se uma maquina conseguisse, de forma convincente,
passar-se por humana, aos olhos de Alan Turing, faria com que se tornasse
inteligente [13] [14]. Apesar de inovador para altura, este teste demonstrou-se ser
ineficiente e até injusto devido a natureza humana.

De seguida, ja nos anos 80, foram feitos grandes avangos dentro da area do
Machine Learning, devido a introdugdo de novos e mais complexos algoritmos,
como o caso da retropropagacgao. Este novo método permitiu a inteligéncia artificial
aproximar-se do que € o cérebro humano, uma vez que usa uma arquitetura
semelhante a dos nossos neurdnios. Através da rececao de dados de entrada,
estes neurdnios artificiais aplicam fungdes de ativagao gerando assim valores de
saida. Estas inovagdes dos anos 80 fazem parte hoje do nucleo do que entendemos
por IA [15].

2.2 Machine Learning

A consequente evolucao dentro desta area abriu espacgo para a area de Machine
Learing tornar-se uma das mais impactantes subareas dentro da inteligéncia
artificial, estando atualmente presente em diversas areas de operagao, como saude
e finangas, sendo principalmente utilizada pela sua capacidade de analise de dados
[16]. O que capacitou este crescimento, foi a sua especializacdo na detecao de
padrdes em vez da aplicagao de regras pré-estabelecidas, como ocorre em outras
areas das ciéncias da computacéo, onde um agente aplica as regras num conjunto

para obter respostas. Ja em Machine Learning, esse processo varia um pouco, pois
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ao fornecer o0 nosso conjunto de dados e as respostas, 0 modelo ira nos devolver
as regras, promovendo assim a analise dos dados, permitindo tirar conclusdes
muitas vezes escondidas entre os dados e de dificil analise para nds, seres
humanos [17].

TRADITIONAL MACHINE
PROGRAMMING LEARNING

.m . .7. )

Figura 1 — Comparacao entre programagao tradicional e Machine Learning (Retirado de: [18])

2.2.1 Tipos de Aprendizagem

Para os modelos de Machine Learning conseguirem fazer esta analise dos
dados, é fundamental que primeiro sejam treinados. O processo de treino pode ser
feito utilizando diferentes estratégias, cada uma com as suas aplicagdes e pontos
fortes especificos. Esses tipos diferentes podem ser classificados como:

2.2.1.1 Aprendizagem Supervisionada

Ao utilizar esta estratégia de treino, estamos a empregar um conjunto de dados
que possuem uma caracteristica alvo, onde todos os dados estdo rotulados com
um valor dessa dada caracteristica. O que faz com que todas as entradas possuem
uma saida, permitido, com base nas entradas recebidas, que o modelo faga uma
previsao do atributo alvo[19].

2.2.1.2 Aprendizagem Nao Supervisionada

Nesta abordagem, os dados ja ndo possuem rétulos nem um atributo que
possamos considerar como objetivo. Aqui, o trabalho do modelo € interpretar os
dados na totalidade e tentar encontrar padrbes ou regras de agrupamento, que
permitam separar a totalidade dos dados em diferentes grupos com caracteristicas
semelhantes entre eles [19].
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2.2.1.3 Aprendizagem Por Reforgo

Na aprendizagem por reforgo, o modelo vai aprender com base no feedback
recebido das interagdes com ambiente. Diferentemente de outras abordagens, aqui
nao existem rétulos; em vez disso, o modelo vai explorar os dados e, conforme os
resultados obtidos, vai modificar a sua estratégia e alterar agbes de modo a
maximizar as recompensas positivas[19].

2.2.2 Redes Neuronais

As redes neuronais (ou ANNs) sdo uma classe de algoritmos associados ao
Machine Learning que tém como principal tarefa a detecdo de padrdes e
aprendizagem com base numa grande quantidade de dados. A arquitetura destes
modelos, tal como nos primeiros tempos de inteligéncia artificial, vem da biologia
humana, que, de forma muito simplificada, tenta simular o comportamento de um
neurénio humano [20]. E possivel verificar esta inspiragdo na forma como as
camadas estdo interligadas.

O funcionamento deste mecanismo envolve principalmente a organizagao de
trés componentes essenciais: a camada de entrada, uma (ou varias) camadas
ocultas, e por fim a camada de saida. A camada de entrada tem como principal
funcao receber os dados e, consequentemente, transmiti-los para a(s) camadas
seguintes. Na(s) camada(s) oculta(s) serdo realizadas uma série de operagdes
matematicas.

Estas operacbdes variam entre somas ponderadas e a aplicagdo de varias
fungbes de ativagdo, como RelLU (Rectified Linear Unit), Sigmoid ou Tahn. As
funcdes de ativagao sdo de grande importancia, uma vez que o seu principal papel
€ capturar e interpretar as relagdes nao lineares entre os diversos atributos dos
dados, garantindo assim que consiga lidar facilmente com dados onde a variagao
€ maior [21]. ApOs o processamento nas camadas ocultas, o resultado das
operacoes € passado para a ultima camada, a camada de saida, que, com base
nos valores recebidos, vai gerar um resultado.
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Input layer Arbitrary number of hidden layers Output layer

“What is this image of?” “This is an image of a cat”

Nodes

Figura 2 — Exemplo de uma rede neuronal (Retirado de: [22])

2.2.3 Deep Learning

Deep Learning € uma subarea do Machine Learning que tem como principal foco
0 uso e melhoramento de redes neuronais artificiais em diversas tarefas como
classificagao, regressao e reconhecimento de padrbes. Nesta subarea o principal
foco esta centrado em redes neuronais profundas (com 3 ou mais camadas de
neurdnios) e as suas capacidades de realizar essas tarefas.

Avancos recentes dentro desta area séo os principais fatores para existéncia de
modelos generativos tao eficazes como os que temos atualmente, inovagdes como
Transformers e Autoencoders Variacionais que tém um papel central nos modelos
de processamento de linguagem natural mais usados [23]. Além disso, as
evolucdes das arquiteturas das redes neuronais, através da criacdo de redes
convulsionais (CNNs) e redes recorrentes (RNNs), permitiram a obtencdo de
resultados muito positivos. Estas redes tornaram-se hoje os alicerces de modelos
baseados em visao computacional, permitindo o seu uso nas mais diversas areas
onde a detecdo de objetos é fundamental. Consolidaram-se assim, como
ferramentas robustas dentro da medicina, transportes e seguranca.

Os progressos feitos também na area do hardware nao sé proporcionaram uma
nova capacidade computacional, mas também trouxeram diversas técnicas de
otimizagdo que nos permitiram superar limitagdes no treino [24].

2.3 Modelos de Difusao

Os modelos de difusdo sao sistemas probabilisticos que foram propostos por
Jascha Sohl-Dickstein em 2015, inspirados pela fisica termodinamica fora do
equilibrio. A sua concecao baseia-se principalmente na reversdao de uma

distribuicdo complexa de dados e na transformacao desta numa nova distribuicdo
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mais acessivel, onde seria possivel o seu tratamento e analise. O problema inicial
que levou a ideia deste modelo vem do processo de difusdo da fisica
termodinamica. Nele, ao colocar uma gota de um liquido colorido dentro de outro
liquido, o primeiro, apos o primeiro contacto com o segundo, acaba por ter uma
distribuicdo completamente aleatoria e impossivel de prever [25]. Ou seja, por
outras palavras, estes modelos foram criados com o objetivo inicial de prever a
posicao inicial de moléculas apds entrarem em contacto com outro liquido pré-
existente.

2.3.1 Definicao e Conceitos

O nucleo do conceito destes modelos baseia-se na adigao consecutiva de ruido
nos dados através de um numero finito de passos até a amostra inicial ja ndo ser
reconhecivel, ficando apenas uma imagem de ruido puro. Em seguida, o modelo
deve aprender a reverter este processo, ou seja, gerar uma nova imagem a partir
de ruido puro e criar assim uma imagem clara. Este processo também é realizado
progressivamente através de uma cadeia de Markov. Para alcangar esta
capacidade de reversao do processo de difusdo, o modelo, durante a sua fase de
treino, sera exposto a diferentes versdes dos dados de treino com ruidos cada vez
maiores. O que torna o processo completamente diferente de outros modelos
semelhantes, como os GANSs, é o fato de o modelo n&o aprender diretamente com
os dados inseridos, mas sim aprender a estimar a melhor forma de remover o ruido
e restaurar gradualmente a imagem, em vez de depender de uma competicdo
adversaria [25].

Durante o processo de treino, de forma a otimizar a aprendizagem, seréo
utilizadas métricas, como a divergéncia de Kullback-Leibler (métrica usada para
medir a diferenca entre duas distribuicdes de probabilidade) ou o erro quadratico
meédio, uma vez que a diminui¢gao dos valores obtidos dessas métricas indicara que
0 modelo esta a conseguir produzir novas imagens realistas com base no ruido
fornecido [25].

2.3.2 Como Funcionam

Para descrever o funcionamento destes modelos, é necessario, primeiramente,
descrever os seus principais componentes e etapas fundamentais para a criagao
de novas imagens, incluindo a formulagdo matematica e a estrutura das redes
neuronais envolvidas em todo o processo. Estes modelos fundamentam-se
principalmente em duas etapas distintas: o processo de difusdo e o processo de
difusdo reversa [25].
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Na primeira etapa, o processo de difusdo sera feito progressivamente,
adicionando ruido Gaussiano ao longo de um numero finito de passos T, seguindo
a seguinte equacao [26]:

q(x | x¢—1) = N(x;; \/?txt—l (11— a)l)

O que esta equacéo faz €, a cada passo no espaco de tempo T, a amostra x;
vai ser obtida através da versao anterior x,_; aplicando uma transformacéo linear

multiplicativa (\/?t X¢—1), € somando ruido gaussiano, ((1 — a;) I ). Este processo

€ fundamental para garantir que, apés um numero suficientemente grande de
passos, a amostra original vai ser substituida por uma constituida de apenas ruido

[26].
Xr‘Xt l
O Sl FUS =

Figura 3 — Processo de difusdo (Retirado de: [27])

Na segunda etapa, no processo de difusao reversa, o modelo aprende a reverter
os passos feitos no processo de difusdo, comegcando com um dado de ruido puro
que sera progressivamente refinado até chegar a uma imagem sem ruido. Esta
reversao e feita através da seguinte distribuicdo condicional [26]:

Po(xXe—1 | x¢) = N (xe—1; o (xe, ), Zg(xe, 1))

A partir desta distribuicdo, o modelo neuronal vai prever a média ug(x;,t) € a
covariancia ZXg(x:t), permitindo que a amostra seja refinada gradualmente até
atingir a distribuicdo dos dados reais, ou seja, a imagem sem ruido. A intuicdo por
de tras desta equacgao é que o modelo aprende a prever como era a versao anterior,
com menos ruido, utilizando um processo de aproximagao estatistica. O objetivo do
modelo &, apds a previsdo, minimizar a fungcao que quantifica a diferenca entre o
ruido previsto e ruido real através da seguinte fungao [26]:

[Exo,t,e [Ile — €q(xe, t)”z ]
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Esta funcdo vai calcular a diferenca entre o ruido gerado e a estimativa
proveniente do processo de difusao reversa gerado pela rede neuronal profunda.
Através da diminuicdo dos valores gerados, isso permite que o modelo consiga
desfazer a difusdo e assim gerar novos dados de qualidade através de ruido
gaussiano puro.

Use variational lower bound

po(xe—1/x¢) f
O 0= @z —Cp

thxt 1) ,'
'

N

< ’

~ >”

q(x;-1]x¢) is unknown

Figura 4 — Processo de difuséo reverso (Retirado de: [27])

Na figura abaixo é possivel visualizar de forma ilustrativa o funcionamento
destes modelos, com o processo de difusdao a amarelo, e 0 processo reverso em
azul.

s S RN N s

! Continuously Adding Gaussian Noise

\
~ Remove Noise €

I

: Loss=E_ [Ic (,(J_xo+ 1- acl)||]
|

I

Figura 5 — Demonstracdo visual de ambos processos (Retirado de: [28])

Em suma, estes tipos de modelos focam-se na aplicacdo e remogao de ruido
Gaussiano, caracteristica essa que os difere de outros. Nestes modelos, o ruido é
progressivamente adicionado e removido através de um processo probabilistico,
permitindo a reconstrucdo de dados a partir de ruido. Enquanto isso, as GANs
geram dados por meio da interacdo de um discriminador e um gerador, sendo a
principal fungdo do gerador criar dados enquanto o discriminador avalia-os [29] . O
principal objetivo das VAEs é converter os dados para o espago latente, onde sao
armazenadas as principais caracteristicas, e reutilizando-as para a gerar novas
imagens [30]. Os modelos baseados em fluxo seguem uma abordagem semelhante
a dos modelos de difusdo, mas, em vez de corromper os dados com ruido,
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simplificam as imagens durante a fase de treino, com o objetivo de transformar as
distribuicbes complexas das imagens originais, em versdes mais simples [31].

Generator

x
po(x|2)

Inverse '

f'(=z)

Discriminator

GAN: Adversarial X
training

VAE: maximize
variational lower bound

Flow-based models:
Invertible transform of
distributions

Diffusion models:
Gradually add Gaussian
noise and then reverse

Figura 6 — Comparacao visual entre diferentes modelos

2.4 Stable Diffusion

Stable Diffusion € uma abordagem mais recente e otimizada em relagdao aos
tradicionais modelos de difusdo. As principais diferengas estdo na forma com os
dados, ou neste caso as imagens, sao transformadas em dados computacionais.
Estes avancos introduziram o uso do espaco latente que simplifica o
processamento das imagens. Estas deixam de ser transformadas com base nos
valores de R, G e B dos pixels e sdo transformadas em vetores latentes que
capturam de maneira mais generalizada as caracteristicas principais da imagem,
como textura, cor e padrdes visuais [32].

2.4.1 Arquitetura

A arquitetura dos modelos de Stable Diffusion € composta por varios
componentes que, em conjunto, permitem a criagcdo de imagens de alta qualidade
com grande eficiéncia computacional. Isto possibilita que os processos de difusao
operem no espaco latente, ao invés de tratar cada pixel individualmente. Os seus
principais componentes sao:

2.4.2.1 VAE (Variational AutoEncoder)

O VAE, um tipo de rede neuronal, é adotado em modelos de Stable Diffusion
pela sua capacidade de simplificagdo dos dados. Este componente é responsavel
por transformar os dados do mundo dos pixéis para o espaco latente, sendo um
dos principais fatores para a otimizagcdo computacional destes modelos [30].
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Para serem representadas computacionalmente, as imagens precisam de ser
transformadas em um formato interpretavel. Normalmente, esta é feita e mantida
no universo dos pixéis. Ou seja, por exemplo, numa imagem 50x50, s&o precisas
trés matrizes de 50x50 onde cada uma representa o valor de R (Red), G (Green) e
B (Blue) de cada pixel. Embora seja forma comum e viavel de representar imagens,
nao € computacionalmente eficiente para o processo de difusdo. Portanto, o VAE
€ o componente responsavel por transformar uma imagem para o espaco latente.
Neste novo espago, as imagens sdo representadas por vetores numéricos que
codificam as informagdes semanticas como imagem, textura, cor e padrées [30] .
Tornando assim o tamanho da estrutura dados muito mais pequeno.

Para entender melhor o efeito deste componente, podemos analisar o seu
funcionamento com o seguinte exemplo: uma imagem de 1024x1024, com um fator
de reducdo de 4, vai ser transformada numa matriz de 256 por 256 valores,
resultando num total de 262.144 valores presentes. Enquanto no universo dos
pixéis, precisariamos de representar com trés matrizes, cada uma de 1024 por
1024, dando um total de 3.145.728, oferecendo assim uma diminui¢ao de cerca de
12 vezes o numero total de dados.

Encoder Latent Space ’ Decoder

000000
abbb |
LY

SEE)

Bottleneck
(encoded data)

Input data Reconstructed
Data

Figura 7 — Arquitetura de um VAE (Retirado de: [33])

2.4.2.2 L DM (Latent Diffusion Model)

O LDM sera o nosso modelo de difusdo, uma versao aprimorada dos modelos
tradicionais de difusdo. Nele, os dados sao tratados no espago latente, originados
pelo processo do VAE. Este componente segue 0 mesmo principio dos modelos de
difusdo, no qual o ruido é progressivamente adicionado aos dados até que se
transformem em uma distribuicdo de ruido puro. Apds esse processo, 0 modelo
aprende a gerar, com base numa distribuicdo aleatéria de ruido, novos dados
limpos e de alta qualidade [8] .
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2.4.2.3 Rede U-Net

A rede U-Net € uma arquitetura baseada em redes neuronais profundas
originalmente criada para a segmentacdo de imagens meédicas, apesar de se
demonstrado extremamente eficaz para o processamento das imagens, incluindo
modelos generativos como é o caso de Stable Diffusion [34]. A sua estrutura &
composta por dois principais elementos, um codificador e um decodificador.

O codificador vai progressivamente diminuir a dimensao da imagem enquanto
ao mesmo tempo captura as principais caracteristicas. Ja o descodificador vai
reconstruir a imagem preservando as caracteristicas obtidas pelo codificador até
ela ter o mesmo tamanho da original. Devido a natureza dos modelos de Stable
Diffusion, esta rede vai operar por cima do espago latente, ou seja, o
redimensionamento que ocorre dentro de uma U-Net vai ser feito simultaneamente
que o processo de difusdo reversa, quando estes terminarem, o output vai ser
colocado numa VAE e entdo é retornada uma imagem final visivel [35] .

input
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.D.D |_|:H:|...|:| # max pool 2x2
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= CONV 1x1
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Figura 8 — Arquitetura de uma rede U-Net (Retirado de: [35])

2.4.2.4 CLIP (Contrastive Language-Image Pretraining)

O CLIP é um modelo capaz de processar varios tipos de dados como texto,
imagens, videos e audio permitindo as entender relagdes entre os diferentes tipos
de inputs. Num contexto dos modelos de Stable Diffusion, o CLIP tem como
principal funcdo compreender o conteudo dos prompts textuais. Apds a
interpretacao do texto, o modelo ira mapear os prompts para vetores latentes, para
depois serem processados pelo VAE [36].

Este componente utiliza duas redes neuronais: uma para processar o conteudo

visual e outra para as descricbes textuais. Dessa forma, o modelo consegue criar
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um alinhamento eficaz entre ambos, permitindo estabelecer correspondéncias
entre o texto fornecido e as imagens geradas [36].

2.4.3 Processo de Treino

O processo de treino de modelos Stable Diffusion ocorre em varios passos.
Primeiramente, é fornecida uma imagem de treino com uma quantidade aleatéria
de ruido ao modelo. A rede neuronal tenta entdo separar o conteudo original da
imagem do ruido. Com base na previsao do ruido, € possivel subtrai-lo da imagem
para obter uma estimativa de como seria a imagem sem ele. Em seguida, parte do
ruido calculado na etapa anterior, por exemplo, 75% do ruido, é adicionado
novamente a imagem prevista como limpa no passo anterior. Isso resulta em uma
versao ligeiramente menos ruidosa da imagem original, que sera utilizada como
input na proxima etapa. O processo € repetido diversas vezes até que o numero de
passos de treino seja completado. Por exemplo, se for usado como parametro de
treino 100 passos, o ciclo sera repetido 100 vezes por cada imagem. A figura abaixo
representa de forma ilustrativa como uma etapa do processo de treino funciona [37]
[26].

Figura 9 — llustragéo do processo de treino de um modelo de Stable Diffusion (Retirado de: [37])
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3. Estudo do Estado de Arte

Nesta seccao sera feita uma revisao sistematica da literatura sobre o uso de
modelos de Stable Diffusion na transferéncia de estilo. Esta revisdo permite aos
autores conhecer e compreender os trabalhos e investigagdes ja feitas tornando
assim possivel explorar novas solugdes, adaptar solugdes ja existentes, e/ou
confirmar se a investigagao ja feita é replicavel.

3.1 Metodologia e Processo de Pesquisa

Para a elaboracdo de uma revisdo sistematica da literatura sobre o uso de
modelos de Stable Diffusion vamos nos focar nos seguintes aspetos:

* Propdsito e questdes da investigacao;
* Fonte utilizadas;

* Estratégia de pesquisa;

* Critérios de excluséo;

* Analise dos artigos encontrados;

» Concluséao e discussao dos resultados.

3.1.1 Objetivo da Pesquisa

Nesta revisdo sistematica vamos investigar o uso de para treino de modelos,
metodologias e arquiteturas de redes neurais empregadas em tecnologias Stable
Diffusion, assim como fazer uma comparagao direta com outras metodologias e
tecnologias. Mantendo a énfase na area da geracao de imagens para compreender
como diferentes abordagens podem impactar a coeréncia visual e os resultados
obtidos.

Uma das motivacdes para a realizacdo desta revisdo é o rapido avango das
tecnologias de geracdo de conteudos através de inteligéncia artificial, como é
possivel ver na Figura 10, e também entender como esta emergente abordagem
diverge das restantes. Na figura 11 é possivel visualizar uma comparacao entre o
uso de inteligéncia artificial regular com inteligéncia artificial generativa nas
empresas, mais concretamente o numero de organizagbes que adotaram estas
técnicas para pelo menos uma funcéao dentro da empresa.
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Figura 10 — Uso de inteligéncia artificial generativa regular nas empresas (Adaptado de:[38])
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Figura 11 — Numero de Artigos com o termo ‘Stable Diffusion’ (Fonte: Google Scholar)

3.1.2 Fontes Utilizadas

Para a pesquisa de trabalhos e estudos relevantes ao nosso tema, foram
utilizadas duas principais plataformas web que disponibilizam acesso a
documentos cientificos, revistas, artigos, e-books e relatoérios dos mais diversos
temas dentro da area das ciéncias da computagao.

A IEEE Xplore [39] é uma biblioteca digital disponibilizada pelo Institute of
Electrical and Electronics Engineers, que fornece acesso a literatura técnica de alta
qualidade relacionada sobre engenharia elétrica, ciéncia da computacéao, eletrénica
e outras disciplinas relacionadas. Nesta plataforma é possivel ter acesso a mais de
6 milhdes de documentos técnicos.
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A B-0On [40] ou também conhecida como a Biblioteca do Conhecimento Online,
foi criada pela FCCN (Fundacgao para a Computacao Cientifica Nacional) em 2004,
com a fungdo de fornecer acesso permanente a diversos textos completos de
milhares de publicagdes cientificas. O seu principal objetivo é centralizar e ampliar
0 acesso a informacao cientifica internacional.

Ambas as plataformas tém mecanismos para refinar a pesquisa, sendo possivel
a inclusdo de operadores logicos como AND, OR e NOT que se demonstraram
altamente Uteis para procura de artigos que nao so faziam referéncia as tecnologias
em questdo, como também nos permitiu filtrar para os casos de uso mais
relevantes. Tornando a analise em especifico daqueles que tinham como foco a
geracao de imagens mais facil, topico relevante para o nosso objetivo.

3.1.3 Estratégia de Pesquisa

Com o objetivo de alcangar todos os possiveis artigos que se pudessem
demonstrar relevantes ao estudo do estado da arte, é importante fazer pesquisas
com base nas palavras-chaves que melhor identificam o nosso tema. No nosso
caso, procuramos especificamente por artigos que combinam o uso de técnicas que
usam Stable Diffusion para a geracao de imagens e transferéncia de estilos. A
string de pesquisa utilizada foi:

AB “Style Transfer” AND "Stable Diffusion”

Nesta pesquisa, selecionamos todos os artigos que mencionam 'transferéncia
de estilo' e 'Stable Diffusion' no resumo. Optamos por essa abordagem porque, em
muitos casos, essas tecnologias eram citadas, mas nao representavam o foco
principal do trabalho desenvolvido. Como resultado, identificamos 21 artigos na
plataforma B-On.

3.1.4 Critérios de Exclusao

O primeiro critério aplicado foi a remogéao dos artigos que nao foram escritos em
inglés, este critério levou a remogao de um artigo que estava escrito em mandarim.
O segundo critério aplicado foi 0 acesso ao texto integral, que eliminou um trabalho
ficando com 19 artigos no total. Com o objetivo de alcangar apenas os artigos em
que foco principal era a transferéncia artistica de estilos, removemos todos os
artigos onde abordavam o uso destas técnicas para fins diferentes do desejado,
isto inclui os artigos onde o foco é a medicina, biologia e a edicao/alteracao de
videos através de modelos de difuséo, sobrando assim 10 artigos que seguiriam a
fase de analise.
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3.2 Analise dos Artigos Encontrados

No artigo [41] os autores realizaram um teste baseado na geragao de avatares
animados utilizando tecnologias GAN. Eles propuseram um mecanismo de
transferéncia de estilo capaz de intercalar dois estilos de avatares até alcangar uma
fusdo entre ambos. Para isso, utilizaram as frameworks StyleRig (uma técnica que
combina StyleGAN com edigdo baseada em rigging) e SEAN (Semantic Image
Synthesis with Controllable Layered Feature Decomposition). O StyleRig aprende
um espaco de estilo controlavel, ajustando multiplas dimensdes de parametros até
atingir um estilo intuitivo e manipulavel. J4 o SEAN explora os estilos dos avatares
por meio de aprendizagem nao supervisionada.

Os autores destacam a importancia da geragcdo de avatares animados néao
supervisionados, um método que reduz a necessidade de um conjunto de dados
para treino. Isso significa que essa tecnologia pode gerar avatares sem depender
de amostras reais, dispensando um pré-treino, e realizando a geragao de forma
aleatoria.

Além disso, exploram a criacdo de avatares animados multimodais, que podem
ser gerados a partir de diferentes tipos de entrada, como voz e texto.

Para o treino, utilizaram a abordagem baseada na DCGAN (Deep Convolutional
Generative Adversarial Network), uma arquitetura de redes neurais que conta com
dois componentes principais: o gerador, cria as imagens a partir dos vetores de
ruido, e o discriminador que avalia os dados criados pelo gerador e tenta diferenciar
as amostras reais daquelas que foram criadas artificialmente.

O objetivo do estudo foi explorar o potencial da DCGAN na geracao automatica
de avatares animados de alta qualidade. Os autores reconhecem, no entanto, que
ainda ha espaco para avancos, abrindo caminho para futuras pesquisas que
aprimorem a transformacao e fusao de estilos nos avatares animados.
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Figura 12 — Comparacgéo dos resultados obtidos pelos autores e outras abordagens (Retirado de:

[41])

Os autores do artigo [42] procuraram criar imagens incorporadas em codigos
QR de forma a manter o seu normal funcionamento. Para isso, desenvolveram o
Text2QR, um método que equilibra a estética com a funcionalidade deste tipo de
tecnologias. Como parte da solugao, introduziram o mdédulo QAB (QR Aesthetic
Blueprint), que gera uma “blueprint’ que faz a unido da imagem desejada com o
cédigo QR. Apos ter a unido de ambos os elementos usam o SELR (Enhancing
Latent Refinement) ira melhorar a combinacdo entre a imagem e codigo QR, mas
mantendo o foco na funcionalidade dos cédigos.

A framework utilizada pelos autores baseia-se em 3 etapas, primeiro os
utilizadores geram as suas imagens utilizando o modelo de Stable Diffusion,
enquanto simultaneamente escolhem uma mensagem para inserir via coédigo QR,
de seguida vai ser usado o médulo QR Aesthetic Blueprint que tem o conteudo da
imagem gerada refletindo a mensagem, e por fim é construida uma equacéao para
quantificar o conteudo e a mensagem que for gerada, resultando assim num cédigo
QR legivel e esteticamente apelativo.
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Em suma o Text2QR usa Stable Diffusion para transformar imagens em codigos
QR absorvendo o estilo de uma imagem fornecida, uma maneira inovadora de
estilizar uma tecnologia muito utilizada mantendo a capacidade de leitura intacta.
Apesar de nao fazerem referéncia ao treino, € um grande indicador da capacidade
de tecnologias de Stable Diffusion em estilizar imagens.

Text2QR (ours)

Figura 13 — Comparacao de imagens geradas com outras alternativas (Retirado de: [42])

No artigo [43] os autores propdem-se a apresentar um modelo de difusdo capaz
de aprender e aplicar diversos estilos de forma eficiente e sem a necessidade de
muitos dados para treino. Esta abordagem consiste principalmente em duas fases,
na primeira é adaptar distribuicdo do ruido de modo a refletir melhor as
caracteristicas do estilo alvo. E de seguida um refinamento de um componente U-
Net do Stable Diffusion vai utilizar esta nova distribuicdo mais eficaz, para o efeito
pretendido.

Os autores demonstraram resultados significativos e muito acima das técnicas
anteriormente utilizadas. Este tipo de tecnologia juntamente com um eficaz Prompt
Engineering demonstram ter uma precis&o muito alta na transferéncia de um estilo,
dados os exemplos usados de esbogos de anime, personagens do universo
Pokémon e pinturas de Salvador Dali.
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Por fim, fazem referéncia a alguns pontos fracos como a heranga de defeitos
com base no modelo em que foi efetuado o treino, juntamente com a necessidade
de ajustes manuais para uma otimizagcdo da qualidade dos resultados. Apesar de
alguns impasses, continua a representar um avango significativo devido a sua
surpreendente velocidade de treino, e capacidade de diversas aplicagdes artisticas
demonstrando assim, ter um grande potencial para a expandir o mundo a geragao
e personalizagdo de imagens através do uso de inteligéncia artificial.

Diffusion in Style
(ours)

Original Stable
Diffusion
(no style-

adaptation)

Prompt
engineering

Lengthy classical
fine-tuning (Text-
to-Pokemon [+])

LoRA s
fine-tuning \ -
(Pokemon | ﬁ ‘
Lora 1)) (SRR
A side view of A panda Rainbow A cross-
an owl sitting  making latte coloured section view
in a field. art. penguin. of a brain.

Figura 14 — Comparagéo de imagens geradas com outras abordagens (Retirado de: [20])

Os autores em [44] propuseram a jungao de IES (Interactive Evolutionary
Systems) e BO (Bayesian Optimization) para avaliar interactivamente um lote de
imagens fornecidas, e com base nos parametros dados, o modelo de difuséo iria
gerar novas imagens adaptando as fornecidas com as caracteristicas estilisticas
pretendidas.

Dessa forma, é possivel criar multiplos designs alternativos através do IES,
baseados em um conjunto reduzido de parametros. Os autores destacaram um
exemplo de uma aplicagdo do modelo onde era gerado uma série de designs que

28



BordadoBOT

evoluem a partir de um numero minimo de parametros, seguindo um processo de
mutacao e selegao, similar a evolugao bioldgica.

Essa abordagem expandiu-se para diversas aplicagdes que utilizam técnicas de
interacdo com o utilizador, permitindo que participe ativamente da selecdo ou
avaliacdo das solugdes geradas. Em esséncia, o sistema incorpora as preferéncias
do utilizador, refinando os resultados com base em suas escolhas ao longo do
processo evolutivo.

Neste estudo, o sistema gera um conjunto de animacdes a partir do input do
utilizador, onde os parametros s&o selecionados a partir de pequenas opg¢des e
tratados de forma independente. A BO € um método de otimizagéo que utiliza uma
funcao de aquisicédo para equilibrar média e variancia, sendo especialmente util em
situacdes onde a funcao principal € complexa e dificil de avaliar.

Figura 15 — A esquerda a imagem utilizada como treino para o modelo apresentado, e & direita
uma recriagdo da imagem original feita pelo modelo (Retirado de: [43])

Em [45] os autores abordam técnicas de personalizacdo de estilos com o uso
de uma abordagem de nome SGDM (Style-Guided Diffusion Model) que, através
da rede neuronal VGG19, em conjunto com matrizes de Gram, conseguem extrair
e aplicar estilos artisticos na geragcéo de imagens. Apesar deste trabalho nao referir
em particular a transferéncia de estilos demonstra avancos na capacidade de
personalizar imagens fornecidas sem haver a necessidade de treino para cada
novo estilo.
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O principal objetivo deste artigo foi superar limitagcbes observadas em modelos
de geracao de imagens. Os autores propdem um método inovador que elimina a
necessidade de treino especifico para cada novo estilo, além de aprimorar o
alinhamento entre os prompts textuais e o estilo desejado. Para isso, apresentam
o SGDM, um modelo que extrai automaticamente o estilo desejado a partir de um
conjunto de imagens de referéncia. Com base nessas imagens, o sistema gera uma
mascara de ruido, que orienta a difusdo do modelo para criar imagens alinhadas
ao estilo fornecido.

Esta abordagem mostrou ter melhores resultados do que as técnicas usadas
anteriormente, como ControINet e T2I-Adapter, nos seguintes aspetos:
Personalizagcdo de estilo uma vez que através de métricas como o StySim, foi
possivel chegar a conclusdo de que o modelo apresenta um melhor desempenho
na personalizacdo adaptativa de estilos. Além disso, as métricas FID e KID
demonstraram que o modelo conseguia gerar imagens de alta qualidade. Por fim,
a ultima grande conclusao retirada foi o aumento da consisténcia na geragao
txt2img. Embora esse nao fosse o foco do trabalho desenvolvido, houve um melhor
alinhamento entre o estilo desejado e o prompt textual fornecido. Os autores
referem ainda que o desempenho da solugao aplicada sofreu alteragdes devido ao
dataset utilizado, uma vez que este apresentava algumas inconsisténcias artisticas.

Style Group Prompt  Ground Truth sD InST InST-P ControlNet T2I-Adapter SGDM

a lion with a
colorful mane
A on it's face

a woman
with a bird

& sitting on her

two little
mice with a
rope and a

pink one

a telephone [ 4 ' l “‘II .
sitting on the — i
- floor with a “ 4 "
& blue circle r LH'.'l'q Iﬂ lll ll'!'r‘

atree witha
swing
hanging from
branches

Figura 16 — Exemplos de imagens geradas pelos diversos elementos utilizados no modelo
apresentado, juntamente das imagens utilizadas para o estilo e prompt textual (Retirado de: [44])
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No artigo [46], os autores propdem um modelo baseado em Stable Diffusion de
nome DEPM (Diffusion-Enhanced PatchMatch) que tem como objetivo realizar uma
transferéncia de estilo sem a necessidade de ajustes ou pré-treino.

O DEPM, consegue capturar as caracteristicas estilisticas e ao mesmo tempo
preservar detalhes finos nas imagens permitindo assim uma transferéncia de estilos
arbitraria, flexivel e eficiente, destacando-se pela sua ndo necessidade de ajustes
finos. Para alcancgar este o objetivo os autores utilizaram métodos inovadores tais
como o PM (PatchMatch) e o WCT (Whitening and Colour Transform).

O PatchMatch é essencialmente uma técnica que ajuda na transferéncia de
estilo através da aplicagao de patches nas imagens, ou seja, a imagem é dividida
em pequenos blocos (ou patches) para depois ser feita uma comparagéao de cada
bloco obtido com o estilo alvo a que se pretende aplicar a transferéncia, assim, para
cada patch, vai ser encontrado o pedago mais proximo com base na textura ou
padroes encontrados. Apos este processo ser aplicado a todos os patches, comeca
a fase de substituicdo, onde cada um vai ser trocado pelo seu pedaco
correspondente da imagem de estilo. Por fim os pedacos substituidos sao
combinados novamente, de forma a originar uma nova versdo da imagem original
ajustada a imagem do estilo escolhido. Esta técnica demonstrou ser muito eficaz a
transportar detalhes de estilo desejado, mas, uma vez que altera a ordem dos
pixéis, pode trazer problemas futuros a alguns modelos de difusao.

Ja o WCT (Whitening and Coloring Transform) tenta resolver o problema que
surge da utilizagdo do PatchMatch. Para o fazer, divide o processo em duas etapas:
a primeira: o branqueamento (ou Whitening) € responsavel por remover as
caracteristicas estilisticas da imagem original, esta etapa € importante pois permite
criar uma base limpa para aplicacdo dos efeitos estilisticos da imagem de
referéncia. A segunda etapa denominada de Colorizagdo (ou Coloring) vai
reintroduzir os detalhes do estilo da imagem de referéncia através da matriz de
correlagdo que vai ser criada através da analise da imagem do estilo no espago
latente.

Este trabalho evidenciou resultados experimentais com desempenhos muito
positivos incluindo uma superior transformagao das cores, melhor preservacao de
conteudo e uma alta qualidade na transferéncia de estilo. O sistema apresentado
demonstra uma grande flexibilidade para diferentes aplicacdes criativas permitindo
um controle sobre o equilibrio entre o conteudo e estilo. Um dos aspetos mais
notaveis no trabalho é a sua capacidade de efetuar a transferéncia de estilo sem a
necessidade de prompts textuais, mas mantendo a sua opg¢ao para a modificagcao
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das imagens. Esta nova abordagem representa um avanco significativo na area,
oferecendo uma solugéo mais eficiente e flexivel.

(a) Content (b) Style (<) DEPM (Ours) dOMD | 7) (c) EFDM [ ] () DSTN 7]

Figura 17 — Comparagéo da aplicagao de estilos entre diversos modelos (Retirado de: [46])

Em [47] os autores fazem referéncia a dificuldade da escrita chinesa para
pessoas que nao estdo familiarizadas com esta cultura e os seus simbolos
ideograficos. Assim, basearam-se na tecnologia Stable Diffusion com adaptagdes
LoRa (Low-Rank Adaptation) para que seja possivel redesenhar caracteres
chineses com base nos seus significados. Ou seja, os utilizadores poderao
compreender e aprender a semantica de cada caracter de uma forma mais rapida
e intuitiva.

O modelo de difusdo utilizado nesta solucao foi adaptado para a tarefa de
redesenhar os caracteres chineses que tem como entradas sequéncias de escrita
introduzidas pelos utilizadores. Para o bom funcionamento desta abordagem foram
utilizados ficheiros SVG para permitir uma fragmentagao precisa dos caracteres
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introduzidos, permitindo assim ao modelo interpretar todas as linhas de forma
individual.

Apos a selegcao das partes pretendidas, é inserido um prompt que orienta o
modelo a conseguir transformar o trago do caractere chinés, em uma figura que se
assemelha ao significado do simbolo com o uso de técnicas de difusédo latente e
adaptacdes LoRa para o ajuste dos parametros. Estando este trabalho numa fase
inicial, o foco dos autores € principalmente garantir a qualidade do redesenho dos
tracos, preservando assim a estrutura do caractere e a sua legibilidade.

Este artigo demonstra que os modelos de difusdo, mais propriamente Stable
Diffusion, podem ter um grande sucesso a adaptar figuras permitindo que pessoas
nao nativas possam aprender chinés com mais facilidade. Os autores apds
testarem o modelo desenvolvido, comprovaram um aumento de cerca de 12% na
precisdo do reconhecimento em caracteres redesenhados.

Além disso a integragdo de SVG e possibilidade de utilizacdo de prompts
permitiu um controlo refinado dos resultados de reconstru¢do dos caracteres
mantendo a sua estrutura e significado. Fazem referéncia a algumas principais
dificuldades como a necessidade de prompts muito especificos e dificuldade em
abranger todas as possibilidades de caracteres da lingua. Apesar de tudo, continua
sendo uma solugéo inovadora que junta tecnologias que dao uso a modelos de
difusdo com a area educacional e preservagao de cultura para o transporte de
estilos alternativos a escrita chinesa.

i = red and strongly R
Prompt a woman walking y - i i . cherry tree with cherry
P : e burning machine;iron fox ’ 2
with strides o ; blossoms on branches
fire up to the air

Original k /%' 7'( Iﬂm
l
R

Figura 18 — Exemplo da aplicagdo do modelo apresentado (Retirado de: [47])

Redrawn
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Em [48] os autores fizeram uma pesquisa para introduzir uma nova metodologia
de transferéncia de estilo, através do uso do modelo base Stable Diffusion
juntamente com incorporagdes LoRa e ControlNet. O principal objetivo deste estudo
€ o teste da geracao de imagens de plantas de diferentes espécies e em diferentes
fases do seu crescimento para facilitar a criacao de datasets para outros modelos
de inteligéncia artificial que tenham o objetivo de fazer analises de fetotipagem
(processo de observacao das caracteristicas fisicas de uma planta).

A proposta apresentada pelos autores tem a seguinte arquitetura: Uso de LoRa
para ajudar a aprendizagem do dominio alvo, neste caso plantas, em que as suas
estruturas tém rosetas. Dois modulos ControlNet que através da sua operagao em
paralelo conseguem identificar com maior precisdo as bordas do elemento
desejado com o uso de um algoritmo de nome Canny, com esta estrutura é
garantida a preservagao detalhada da geometria original da planta, para depois,
comegar o processo de transferéncia de estilo e gerar assim um conjunto de novas
imagens realistas.

Deste trabalho € possivel retirar alguns destaques, como a sua capacidade de
trabalhar com quantidades reduzidas de dados, os autores dizem que cerca de 10-
30 imagens sao suficientes para um treino eficaz. Esta abordagem apresentou
também resultados superiores aos de tecnologias anteriores, superando assim
algumas dificuldades dos métodos convencionais que tém como base o uso de
GANs e CycleGANs, tendo assim uma maior consisténcia e capacidade de
adaptacao em diversos cenarios de utilizagao.

Figura 19 — Exemplo de imagens geradas pelo modelo apresentado, a primeira coluna representa
a imagem utilizada como treino, enquanto o resto s&o diferentes outputs do modelo (Retirado de:
[48])
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Com o artigo [49] os autores apresentam o MRStyle, um framework que inova
na area transferéncia de estilo focada na cor. Através de dois tipos diferentes de
prompt, consegue alterar as cores de uma imagem fornecida. O primeiro prompt
representa a imagem original que queremos editar, enquanto no segundo prompt
vai uma descrigdo textual do estilo desejado. Para a parte da imagem a ser
transformada, os autores utilizaram um modelo de nome IRStyle, que, através de
tabelas de consulta 3D otimizadas, faz uma rede de mapeamento dupla e um
pipeline com aprendizagem hibrida, conseguindo assim alcangar uma eficiéncia
computacional muito elevada, mantendo a consisténcia e qualidade das imagens,
mesmo em cenarios onde existe muita variagdo de cor. Ja nos prompts textuais, &
utilizado o TRStyle, que em conjunto de um modelo de Stable Diffusion, alinha as
caracteristicas do texto apresentado a imagem fornecida, permitindo assim a
customizagdo das cores, minimizando artefactos desnecessarios causados pelo
uso destes modelos.

O principal desafio deste trabalho foi unificar as informacgdes relativas aos estilos
presentes nas imagens com a descricao textual fornecida. Para ultrapassar esta
dificuldade, os autores focaram-se em treinar o modelo que efetua a transferéncia
de estilo. De seguida, é feito um ajuste na descri¢cao textual. Segundo os autores
esta é a primeira abordagem que mistura a transferéncia de estilo via imagem e via
texto em simultédneo, demonstrando-se assim um trabalho muito positivo por inovar
dentro do campo da transferéncia de estilo com o uso de tecnologias que usam
como base modelos de difusao.

Além disso o MRStyle destaca-se também pela sua elevada capacidade lidar
com transferéncias estilisticas em cenarios abertos, permitindo transformacgées
eficientes. O uso de um pipeline hibrido combina supervisdo pareada e néao
pareada, que, segundo os autores, essencial para melhorar a qualidade e eficiéncia
do framework desenvolvido, garantindo que os resultados respeitem as
caracteristicas originais da imagem, assim como, corretamente, alterar a cor de
forma que o resultado seja uma fusdo entre ambos os inputs recebidos pelo
utilizador. Quando comparado a métodos, o MRStyle apresenta vantagens
significativas como: maior precisdo na transferéncia de estilo, uma presenga
reduzida de artefactos visuais produzidos, e melhorias na eficiéncia do uso de
memoaria e tempos de execugio reduzidos mesmo sendo uma abordagem que esta
preparada para trabalhar com imagens de alta resolugcdo e descrigdes textuais
complexas.
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Input image InstructPix2Pix SDEdit

Text reference: “A romantic pink color style"

Figura 20 — Comparagéo entre outros modelos, acompanhada pela imagem de input e descrigao
textual do estilo (Retirado de [49])

Com [50] é apresentado uma nova abordagem para realizar transferéncia de
estilo com uso de modelos de difusdo pré-treinados, esta estratégia destacou-se
de outras metodologias principalmente pela sua elevada capacidade de gerar
imagens estilizadas, altamente realistas, com foco na estrutura original da imagem,
este equilibrio era algo muito dificil de alcangar em outras técnicas analisadas pelos
autores.

A principal inovacao que separa esta abordagem das outras, esta no sistema de
controlo criado para separar o processo de difusdo em duas dimensdes. O modelo
apresentado divide a rede U-Net em trés camadas distintas, a grosseira (coarse), a
moderada (moderate) e a fina (fine) para conseguir capturar os detalhes estilisticos
com maior precisao, atraves destas divisdes, conseguem minimizar a probabilidade
de erros na detecao do estilo desejado. O processo feito pelos modelos de difuséo
também foi alterado, e, segundo os autores, alterar a quantidade de etapas na
remogao de ruido trouxe vantagens, nesta abordagem, foram usados 1000 passos
divididos em dez etapas distintas que permitem ao modelo ganhar controlo granular
sobre a evolugao da imagem. Durante ambas estas fases, o sistema apresentado
aplica diferentes controlos em cada fase. Na fase inicial, o prompt textual controla
a parte grosseira da rede U-Net que preserva as caracteristicas principais da
imagem, ja na fase intermédia o foco fica com os detalhes estruturais da imagem
através da camada moderada, e, por fim, sao feitos os retoques finos e aplicagées
minuciosas do estilo desejado na ultima e mais detalhada camada que ira tornar a
transicdo entre a imagem original e o estilo mais suave e natural.
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A principal limitacao desta alternativa foi o tempo de geragao de cada imagem
quando comparada a outros métodos passados que utilizam GANs, uma vez que,
a divisao por etapas e a criagao de varios novos parametros atrasou o processo,
apesar de resultar em melhorias positivas na imagem final. Os hiper parametros
criados também se demonstraram uma fonte alguns problemas, uma vez que este
modelo necessita de um ajuste cuidadoso dos mesmos para maximizar a qualidade
dos resultados.

Esta solugcdo representa uma superagcado significativa nas dificuldades
apresentadas por outras solugdes que tentam fazer semelhante, pois maior parte
dependia de prompts globais ou divisbes em etapas mais simples que as
apresentadas pelos autores. Este novo sistema que divide o prompt, permite nao
s6 apenas ao modelo aprender melhor o estilo desejado, mas também tornar o seu
armazenamento mais otimizado.
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" . ; | P
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Content (a) Ours (b)INST  (c)ArtBank  (d) ProSpect () CycleGAN () AST (h) CUT

Figura 21 — Comparagéao dos resultados obtidos com outros modelos, as colunas B-D

representam os modelos de Stable Diffusion estudados pelos autores, e as colunas E-H
representam outras técnicas como o uso de GANs (Retirado de [50])
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Os autores de [51] apresentam o DiffStyler, uma ferramenta criada com o
objetivo de realizar transferéncias de estilos de maneira eficaz. A abordagem
apresentada baseia-se na utilizagdo de modelos de difusdo, mais especificamente
Stable Diffusion que, com o uso de LoRa, permite de uma maneira mais eficaz
capturar o estilo desejado.

Para alcancar este objetivo, os autores exploraram algumas técnicas presentes
nos modelos txt2img como: inversdo DDIM, mecanismo responsavel por reconstruir
as imagens fornecidas do espago dos pixéis para o espaco latente permitindo
modificagdes sem perder a semantica original, a injecdo e caracteristicas e
mecanismos de atencéo LoRa, que ira permitira combinagao dos estilos desejados,
ou seja, manter os elementos estruturais da imagem original enquanto é aplicada
detalhes do estilo desejado.

O treino LoRa, € um método muito eficiente que permitiu treinar um modelo pré-
treinado mediante matrizes de baixa complexidade, isto, essencialmente, permitiu
capturar os atributos do estilo desejado sem haver a necessidade de alteragcbes
grandes dos pesos originais do modelo utilizado, ao invés disso, sao feitas
pequenas alteragdes de forma que seja possivel aprender o estilo apresentado. Por
fim a remocao ruido por meio de mascaras obtidas pelo modelo FastSAM, ajudaram
a preservar certas areas da imagem original, de modo que haja um equilibrio entre
o novo estilo inserido na imagem e os seus elementos originais.

ApOs os testes realizados, esta abordagem demonstrou uma consisténcia
notavel nas imagens obtidas, ajudando a fundamentar a viabilidade do uso de
modelos de Stable Diffusion juntamente com LoRa. Concluindo, o DiffStyler
representa uma significativa contribuicdo na area da transferéncia de estilos com
modelos de difusdo, permitindo a aprendizagem de estilos via uma unica referéncia
e integrando o estilo eficazmente numa imagem fornecida.
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Figura 22 — Exemplos de imagens geradas por outros modelos e pelo modelo apresentado pelos
autores, com base num input (Content) e num estilo (Style) submetidos (Retirado de: [51])

Para sintetizar a analise realizada, € possivel visualizar na Tabela 3 as principais
caracteristicas analisadas em cada artigo

Tabela 3 - Descrigao dos Atributos

Atributo Descrigao

Referéncia Numero de referéncia do artigo
Tema Nome ou tema principal do artigo
Ano Ano em que estudo/artigo foi realizado
Técnicas Métodos, frameworks, modelos e algoritmos aplicados
Utilizadas pelos autores para realizar os objetivos do artigo.
Resultados Contribui¢des significativas do artigo, como, os principais
resultados obtidos e as suas dificuldades.

Na tabela 3 é possivel visualizar os principais topicos da cada um dos artigos
analisados consoante os parametros da tabela 3.
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Tabela 4 - Resumo das carateristicas analisadas em cada artigo

Ref Tema Ano Técnicas Resultados
Utilizadas
[40] Geracéao de 2023 GAN Alta
Avatares (DCGAN), flexibilidade
Animados com StyleRig,
GAN SEAN
[41] Text2QR: 2023 Stable Equilibrio entre
Geracao de Diffusion, QR arte e
QR Codes Aesthetic legibilidade dos
Estéticos Blueprint codigos QR
(QAB), SELR
[42] Modelo de 2024 Stable Alta preciséo
Difusdo com Diffusion, na
Alta Eficiéncia refinamento transferéncia
de Estilo de U-Net, de estilos em
ajuste de pinturas
ruido famosas
[43] Combinacgao 2023 IES, BO, Alta
de IES e BO biomorphs | personalizagao
para Estilo com geragao
Personalizado interativa de
designs
[44] SGDM. ) 2024 VGG19, Altg )
Personalizagao . personalizagao
. matrizes de .
Sem Treino G de estilo em
. ram .
Prévio text-to-image
[45] DEPM: 2023 PatchMatch, | Preservagao de
Transferéncia WCT, Stable | detalhes finos e
de Estilo com Diffusion flexibilidade
PatchMatch
[46] 2024 Stable Aumento de
AIGC para Diffusion, 12% no
Redesenho LoRA, SVG | reconhecimento
de Caracteres ’
Chineses dos caracteres
redesenhados
[47] Geracéao de 2024 Stable Treino eficaz,
Plantas para Diffusion, sem a
Fenotipagem LoRA, necessidade de
ControlNet, um grande
dataset
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algoritmo
Canny
[48] MRStyle: 2024 IRStyle, Ganho na
Transferéncia TRStyle, precisao da
de Estilo via Stable transferéncia
Texto e Diffusion de estilo e
Imagem redugao de
artefactos
[49] Nova 2023 Divisdo U- Imagens
Abordagem de Net em realistas com
Estilo com coarse preservagao
Difuséo Pré- ’ estrutural
Treinada moder ate,
fine; 1000
passos de
difuséo
[50] DiffStyler: 2024 Stable Aprendizagem
Transferéncia Diffusion, eficiente de
Eficaz de LoRA, DDIM, estilos com
Estilo FastSAM preservacao
estrutural

3.3 Discussao dos Resultados

Os avancgos analisados nos modelos de difusdo, mais concretamente, o Stable
Diffusion, tém transformado o cenario dentro da area da inteligéncia artificial
generativa. Estes modelos tém se demonstrado extremamente versateis e capazes
de gerar imagens que correspondem as mais diversas realidades. Através deste
subcapitulo pretendemos explorar os principais atributos que contribuiram para
estes resultados a partir das conclusdes a retirar de cada um dos artigos.

O Stable Diffusion tem ganho bastante destaque nos ultimos anos no que toca
a transferéncia de estilos, demonstrando melhores resultados que estratégias até
entdo como as GANSs (redes generativas adversarias) tornando-se assim a escolha
acertada para o transporte do estilo do bordado de Castelo Branco. Abordagens
analisadas como o caso do DiffStyler [51], mostram como a utilizacdo de modelos
de difusdo com outras técnicas auxiliares como LoRa’s, pode trazer resultados
muito positivos, permitindo uma aprendizagem rapida e eficiente de um estilo ao
mesmo tempo que mantendo a estrutura e semantica da imagem original fornecida,
oferecendo um alto nivel de consisténcia e realismo.

Os trabalhos realizados em [42] e [47] demonstram também uma muito positiva
prova da capacidade de juntar a transferéncia de estilos uma utilidade fora do
universo artistico. Em [48] também é possivel vermos um cenario onde o foco
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principal ndo esta na criagdo de imagens para fins artisticos, mas sim utilizando a
ideia da transferéncia de estilos para criar imagens realistas o suficiente para serem
utilizadas como parte de um dataset, onde, caso nao utilizassem este tipo de
técnicas, iram ter dificuldades para atingir um numero satisfatério de imagens.

Apesar disso, pelos trabalhos analisados, é possivel analisar que o forte deste
tipo de modelos esta nas adaptagdes artisticas, como € possivel ver pelos artigos
[42], [43], [44], [45], [48], [49] e [50] sendo nestes trabalhos explorado a vertente
artistica destes modelos, desde a transferéncia arbitraria de estilos, até a
transferéncia de estilos das mais conhecidos como estilo de pinturas de artistas
famosos para a outras imagens fornecidas como input. Uma analise a estes artigos,
mostrou-nos que todas as abordagens analisadas, demonstraram-se ser
superiores aos métodos utilizados até entdo em diversas métricas, como, tempo de
execucao, flexibilidade, redugcédo quantidade de imagens para treino e capacidade
de manter os elementos principais da imagem fornecida.

3.4 Conclusoes

O estudo da analise dos artigos permitiu-nos verificar e perceber os avancos
realizados na area da transferéncia de estilos e personalizacdo de imagens via
inteligéncia artificial generativa, com o uso de modelos de difusdo. Estes avangos
tendem sempre em focar na criacdo de solugcdes mais eficientes e flexiveis,
enquanto mantém um nivel bastante positivo de realismo e fidelidade as imagens
fornecidas. Um dos principais pontos em comum com os estudos analisados é o
uso de pequenas adaptacdes e inovagdes nos modelos de difusdo, tais como
Stable Diffusion, o uso de ControlNet e LoRa que quando utilizados, elevam os
resultados esperados oferecendo uma maior precisao na transferéncia estilo. Além
disso, a utilizacdo destes avangos torna os modelos muito mais flexiveis e
preparados para diferentes estilos, tornando assim estas solugdes extremamente
adaptaveis a outros meios assim como preparadas para receber ndo s6 uma
imagem para efetuar a transferéncia de estilo, mas também prompts textuais que
permitem ao utilizador refinar os resultados ou alterar as caracteristicas mais
pequenas.

Apesar de tudo, foi ainda possivel verificar algumas das mais frequentes
dificuldades destas técnicas, a necessidade de ajustes finos mediante prompts
textuais foi uma limitacdo em varios trabalhos, o tempo de geracao de imagens e
os desafios na otimizacdo de alguns parametros dificultaram a geracao de
resultados consistentes.
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4. Transferéncia de Estilo com Stable Diffusion

Neste capitulo, pretendemos entrar mais a fundo na transferéncia de estilo,
através da introdugao de alguns conceitos fundamentais para o entendimento desta
técnica. Vai também ser feita uma referéncia a alguns problemas e questbes a
serem levantadas com a aplicagao de técnicas como esta, assim como uma breve
evolucao da transferéncia de estilos.

4.1 O que é Transferéncia de Estilo

A transferéncia de estilo € uma técnica desenvolvida ha perto de duas décadas,
baseia-se na manipulagcdo de um conjunto de dados, normalmente imagens ou
videos. O objetivo deste processo é criar amostras de dados utilizando como base
outros dados, combinando essencialmente as caracteristicas estilisticas de uma
imagem com o conteudo de outra. Uma das suas principais dificuldades, é ter ao
seu dispor uma quantidade suficientemente ampla de dados para conseguir
capturar todas as nuances e detalhes de um dado estilo, ja que a qualidade dos
resultados obtidos vai depender diretamente com a qualidade e flexibilidade do
conjunto de treino. Outra dificuldade muito comum, & a dificuldade na distingdo
entre o estilo e o conteudo da imagem, o que pode levar a uma incorreta selegéo
das caracteristicas do estilo, criando assim inconsisténcias e resultados menos
positivos [52].

4.2 Implicagdes Eticas e Legais

A transferéncia de estilo, quando junta de ferramentas poderosas de inteligéncia
artificial, pode levantar sérias questdes éticas e legais. Como, por exemplo, ao
treinarmos um modelo para aprender o estilo de um dado artista, podemos obter
resultados tdo convincentes que é natural surgir a duvida de se a obra gerada foi
feita pelo autor em questao, ou ndo, criando assim problemas sérios, e situacdes
onde ocorre uma violagéo da lei da propriedade. Além disso, ha o risco de plagio,
pois obras geradas com transferéncia de estilos, embora muitas vezes tragam
consigo fusdes novas de estilos e criacdo de arte nunca vista, acabam, por
natureza, carregar caracteristicas identificaveis das imagens originais.

Outro grande problema muito discutido na atualidade esta relacionado com o
uso de tecnologias como esta para a manipulagao de imagens. Vivendo ndés na era
das noticias falsas onde existe sempre a necessidade de verificar os factos, estas
tecnologias abrem espaco para a criagdo de imagens com 0s seus conteudos
visuais alterados ou entdo até mesmo a imitagdo de documentos oficiais com
mensagens alteradas.
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Em suma, apesar de ser uma tecnologia revolucionaria dentro dos campos
criativos e artisticos, € importante haver uma responsabilizagao pelo conteudo
criado e atencéo cuidadosa aos seus utilizadores e intengoes.

4.3 Técnicas Tradicionais de Transferéncia de Estilo

As primeiras técnicas de transferéncia de estilo baseadas em renderizagao
conhecidas como NPR (Non-Photorealistic Rendering) foram criadas em 2001 por
Hertzmann, sendo desenvolvidas visando a geragdo imagens estilizadas que
imitavam os estilos mais tradicionais de arte como desenhos e pinturas, ao invés
de ir atras do fotorrealismo. Estas abordagens faziam comparagdes pixel a pixel
para a detegdo de contornos e aplicagbes de filtros simples que tinham como
principal objetivo, remover algumas imperfeicées criadas. Ao aplicar estas técnicas,
0 objetivo é alterar a aparéncia de uma dada figura e computacionalmente aplicar
efeitos estilisticos que remetessem a formas de arte tradicionais.

Estes métodos classicos seguem frequentemente um modelo de “um para um’,
no qual todo o processo de transferéncia ocorre tendo apenas como base duas
imagens, uma onde o estilo vai ser extraido e outra onde vai ser aplicado. Estas
abordagens embora simples, tinham grandes dificuldades quando o estilo desejado
era rico em detalhes uma vez que a simples analise dos contornos nao iria permitir
capturar todos os detalhes do estilo [53].

Source image

“Expressionist” “Pointillist”

Figura 23 — Exemplo do uso do NPR para trés estilos distintos de pinturas (Retirado de: [54])

44



BordadoBOT

4.4. Aplicagao de Transferéncia de Estilo com Stable Diffusion

Modelos que utilizam Stable Diffusion tem capacitado cada vez mais a aplicagao
de transferéncia de estilo no dia a dia das pessoas por meio de aplicagbes que
incorporam este tipo de modelos. Permitindo assim, o transporte de estilos para
novas realidades, como, por exemplo, aplicar o estilo de famoso pintor numa foto
nossa [46].

A principal vantagem ao utilizar este tipo de modelos difusdo € a sua capacidade
em gerar resultados muito positivos sem a necessidade de grandes conjuntos de
dados para treino, a sua eficiéncia, flexibilidade e capacidade de fazer ajustes finos
e alta customizacao do conteudo de cada foto.

Figura 24 — Exemplos de transferéncias de estilo com Stable Diffusion (Retirado de: [55])
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5. Caso de Estudo: Bordado de Castelo Branco

Neste capitulo, temos como objetivo explorar com mais detalhe o caso de estudo
a ser analisado, assim como documentar a criacdo do dataset, passando pelos
pontos mais pertinentes como a recolha, tratamento e dificuldades deste processo.

5.1 Historia

O bordado de Castelo Branco foi e continua a ser um dos simbolos mais
caracteristicos da regido de Castelo Branco, é feito a partir de colchas de linho
bordadas com fio de seda, com desenhos influenciados por estilos e técnicas
tradicionais, tornando-se assim conhecido a partir do meio do século XVI. Este tipo
de arte ficou fixa na regido de Castelo Branco devido a sua cultura do linho que
vinha do fato de amoreira se desenvolver com grande facilidade nesta regiao [56] .

A maioria dos elementos das representacdes bordadas tém significados, como,
por exemplo, os cravos e rosas representarem o homem e a mulher, coragdes o
amor, gavinhas para a amizade entre outros. Uma das variadas caracteristicas do
tema do bordado de Castelo Branco, é que ele se propaga pela cidade quer nas
ruas, edificios e calgadas assumindo um dos maiores simbolos da cidade [57].

O bordado de Castelo Branco torna-se diferente de todos os outros, pois a
simbologia embutida nele é prépria e original, atualmente ainda se produz algumas
pecas, apesar do processo de criagao das mesmas ser, por vezes, bastante dificil.

Algumas dessas pecas estdo expostas localmente em museus, como por
exemplo, o Museu Francisco Tavares Proencga Junior ou entdo também visiveis em
feiras ou eventos como a Feira Internacional de Turismo de Madrid, uma vez que o
municipio de Castelo Branco marcou a sua presencga fundamentalmente por causa
do bordado [57].
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Figura 25 — Exemplo do Bordado de Castelo Branco

5.2 Criagao do Dataset

Com o objetivo de ensinar o estilo do bordado de Castelo Branco ao nosso
modelo, era de grande importancia conseguir criar um dataset que represente com
a maxima clareza e diversidade possivel os elementos do bordado. O dataset
utilizado foi feito com base nos conteudos digitais disponiveis na internet, que
retratavam parcialmente ou completamente os elementos estilisticos do bordado.

5.2.1 Recolha das Imagens

No desenvolvimento desta fase do projeto, encontramos algumas dificuldades
técnicas que fizeram com que os resultados obtidos ndo fossem os mais

satisfatorios.

Figura 26 — Selecdo das imagens para o dataset
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Foram recolhidas 200 (duzentas) fotografias, todas com origem na pesquisa via
internet com o termo ‘Bordado de Castelo Branco’. Para a obtengcdao destas
imagens, o optamos pela utilizagdo da APl do Google Custom Search JSON API
[58] que tem como principal objetivo, criar, com base numa query, um ficheiro JSON
com os URLs de todas as imagens obtidas através da pesquisa,
consequentemente, através da biblioteca requests disponivel nativamente com a
linguagem Python, conseguimos transferir cada uma das imagens retornadas pela
pesquisa feita.

5.2.2 Desafios

Apods termos as imagens obtidas, enfrentamos alguns desafios, principalmente
no que toca na estrutura das fotos, uma vez que nem todas tém a mesma
luminosidade, angulo, e até mesmo a estrutura em volta do bordado serem
diferentes, o facto de algumas das fotos terem sido duplicadas ou entdo né&o
estarem no formato correto tornou o seu acesso impossivel. Na Figura 27 é possivel
visualizar um de muitos exemplos de fotos ndo tio satisfatorias obtidas pelo
processo de recolha anteriormente descrito.

Figura 27 — Exemplo de uma foto obtida

5.2.3 Preparacgao dos Dados

De forma a minimizar os desafios que surgiram pela falta da qualidade das
imagens foi feita uma escolha, dentro de todos os resultados obtidos, de forma a
excluir as situagdes mais extremas, onde seria muito dificil de extrair apenas os
elementos presentes no bordado. Para todas as outras, com o objetivo de aumentar
significativamente o tamanho do nosso dataset, comegcamos por recortar as
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imagens de forma a ficar apenas com as partes mais relevantes. Apds os recortes,
optamos por efetuar diversas rotagcdes e espelhamentos de forma a multiplicar as
imagens obtidas e maximizar assim a informacéo que o modelo poderia aprender
com cada uma das imagens obtidas.

Figura 28 — Selecdo das imagens para o dataset apds recortes e rotacoes

Com este processo conseguimos transformar as 200 (duzentas) imagens
obtidas para 1785 (mil setecentos e oitenta e cinco), classificadas como Bordado
de Castelo Branco.

Por fim, com o objetivo de criar um standard de tamanhos, convertemos todas
as imagens para um tamanho igual, aceite de forma generalizada, com diversos
modelos de Stable Diffusion, tornado assim todas as imagens no tamanho 512x512.
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6. Ferramentas Utilizadas

Com este capitulo pretendemos abordar as mais predominantes ferramentas
utilizadas para o desenvolvimento deste projeto.

6.1 Python

Python [59] € uma linguagem de programacao de alto nivel que devido a sua
facil sintaxe permite aos desenvolvedores escreverem o seu cédigo de forma clara
e concisa. E, também, uma das ferramentas mais populares dentro do campo da
inteligéncia artificial devido ao seu amplo suporte e numero extenso de moédulos e
bibliotecas que dao suporte a esta area.

6.2 Google Colab

O Google Colab [60] € uma plataforma baseada em nuvem que permite a
execucgao de codigo remotamente, diretamente do navegador. Esta ferramenta foi
fundamental para o desenvolvimento do nosso projeto, especialmente na secgéo
de treino do modelo utilizado, uma vez que, permitiu realiza-lo rapidamente devido
a alta capacidade de computacdo das maquinas disponibilizadas, assim como ter
um ambiente controlado onde o controlo de versdes de cada um dos mddulos
necessarios ndo € um problema.

6.3 Hugging Face

Hugging Face [61] € uma plataforma com foco na comunidade de Machine
Learning e ciéncia de dados, muito semelhante com o GitHub, onde o foco principal
esta na disponibilizagdao de ferramentas, modelos e datasets open source. Neste
projeto o seu uso esta relacionado com a interligagdo com as plataformas Google
e o seu facil uso junto do Google Colab.

6.3 Birme

Birme [62] € uma aplicagdo web que permite o redimensionamento e recorte em
massa de imagens. E uma plataforma gratuita, que facilita o processo de ajuste do
tamanho de um grande numero de imagens, tornando-se assim importante para
este projeto, uma vez que a normalizagdo do tamanho das imagens tornou a
aprendizagem mais facil.
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6.4 Automatic1111

O Automatic1111 [5] € uma plataforma open source disponivel no GitHub, que
oferece uma interface grafica simples e intuitiva para o uso de modelos Stable
Diffusion. Esta permite o uso de varios tipos de prompts, assim como a alteracéo
minuciosa de diversos parametros. Além disso, suporta uma ampla diversidade de
extensdes abrindo o caminho para o uso de ferramentas como ControINET e
LoRA’s.

6.5 Dreambooth

Dreambooth [63] € uma técnica para o treino para os modelos de difusdo que
permite a insergdo de um novo conceito ao modelo através de um treino com foco
na geracgao txt2img onde, através das imagens fornecidas, com a devida descri¢ao
dos seus conteudos, torna possivel ensinar qualquer novo estilo ou termo desejado.
No desenvolvimento deste projeto, juntamente com o Google Colab foi permitido
fazer o treino do estilo do bordado de Castelo Branco.

6.6 GitHub

O GitHub [64] € um sistema de alojamento de cddigo e controlo de versbes, que,
através do Git, permite guardar e armazenar alteragdes feitas no codigo e,
posteriormente, o seu alojamento online. A sua capacidade em criar diferentes
ramificagcbes e registo de bugs torna esta uma plataforma versatil para os
desenvolvedores que procuram suporte as suas criagdes.

6.7 Dart

O Dart [65] € uma linguagem de programacgao multiplataforma desenvolvida pela
Google, com o propdsito de criar aplicagcbes eficientes em diversos ambientes,
como web, movel, desktop e servidor. Atraves do seu sistema de tipagem estatica,
o Dart permite que os desenvolvedores escrevam cédigo seguro, facil de manter e
escalavel. Esta foi a linguagem escolhida para o desenvolvimento do protétipo,
permitindo a construgcao de uma solucao rapida eficiente e multiplataforma.

6.8 Flutter

O Flutter [66] € uma framework de desenvolvimento criado pela Google, utilizado
para construir aplicacdes nativas para dispositivos méveis, web e desktop a partir
de um unico cdédigo. Através da sua arquitetura baseada em widgets e da
linguagem de programacéao Dart. Com este framework conseguimos construir uma
interface simples e intuitiva para o nosso protoétipo.
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7. Resultados Obtidos pelo primeiro modelo

Neste capitulo pretendemos documentar todo o processo do trabalho
experimental realizado, desde o treino do primeiro modelo, até as escolhas de
parametros nas geragdes de imagens, assim como uma pequena demonstragao de
resultados, através das duas principais formas de utilizagdo destes modelos, a
geracao de imagens através de txt2img e com a transferéncia de estilo a ser
aplicada via img2img.

7.1 Treino Realizado

Para a fase de treino optamos por utilizar um notebook, disponibilizado pela
Dreambooth, na plataforma Google Colab. Apesar de ser um notebook ja antigo, e
nao suportado, demonstrou-se ser das unicas op¢des que conseguia de maneira
eficaz treinar um modelo de Stable Diffusion pré treinado, um novo elemento
estilistico do qual passamos a demonstrar a figura abaixo.

Name/Path of the initial model. (Find model name here)

MODEL NAME: | SG161222/Realistic_Vision_V2.0
BRANCH: “‘ main

Enter instance prompt and class prompt.
Example 1: photo of zwx person, photo of a person
Example 2: photo of zwx toy, photo of a toy

i
instance prompt: ‘ photo of a zwx woman

n
class_prompt: ‘ photo of a woman

training steps: ‘ 300
learning_rate: | 5e-6
output_file: "‘ Al_PICS/models/my_dreambooth_model.safetensors

Convert to fp16? (takes half the space (2GB)).

fpie:

Figura 29 — Parametros do notebook de treino da Dreambooth

Estes parametros permitem configurar diversas definigdes do processo de treino
do modelo tais como: Escolher o modelo base de Stable Diffusion que queremos
utilizar através de MODEL _NAME, este campo ira receber o nome do modelo com
base na plataforma Hugging Face, permitindo assim escolher um qualquer modelo
disponivel dentro da dada plataforma. Em BRANCH é nos permitida escolher uma
versao do modelo dentro da plataforma, em quase todos os casos, o uso do branch
main é o recomendado, por se tratar da ultima verséao estavel.
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Com instance_prompt é onde nos permite explicar ao modelo o conceito que
vai aprender através de uma pequena descri¢ado, € aqui que palavras-chave como
“‘Bordado de Castelo Branco” vao ser utilizadas, permitindo assim ao modelo
ganhar a capacidade de identificar e gerar imagens do bordado. Ja em
class_prompt, permite associar a instance_prompt uma classe mais geral, que
ajuda na preservagao das caracteristicas gerais enquanto aprende um conceito
mais especifico, no nosso caso, utilizamos como instance _prompt = “Bordado de
Castelo Branco” e class_prompt = “Bordado”. Na figura a baixo é possivel verificar
estes parametros.

MODEL NAME: ‘ SG161222/Realistic_Vision_V2.0
BRANCH: "‘ main

Enter instance prompt and class prompt.
Example 1: photo of zwx person, photo of a person
Example 2: photo of zwx toy, photo of a toy

instance_prompt: “‘ Foto do Bordado de Castelo Branco

class_prompt: . ‘ Foto do Bordado

training steps: ‘ 2500

learning_rate: ‘ 5e-6

output_file: ! ‘ Al_PICS/models/modelo_bordadoCasteloBranco.safetensors

Convert to fp16? (takes half the space (2GB)).

fpi6:

Figura 30 — Pardmetros de treino

Apos estabelecer conexao com a maquina virtual encarregue de realizar o nosso
treino, € nos permitido escolher os ficheiros das imagens com as quais iremos fazer
o treino.

Mounted at fcontent/drive
Tesla T4, 15368 MiB, 15181 MiB

Escolher Ficheiros gREiiiNnRitet=1oE2 =W Cancel upload

Figura 31 — Escolha das imagens de treino

Ap0ds escolher as imagens de treino comecga o processo de upload do dataset.

Mounted at /content/drive
Tesla T4, 15360 MiB, 15181 MiB
1785 ficheiros

« imagem_1.jpg(image/jpeq) - 51821 bytes, last modified: 10/11/2024 - 100% done
« imagem_1_3.jpg(imagefjpeg) - 29787 bytes, last modified: 10/11/2024 - 100% done
« imagem 1 3 espelhada.jpg(imagefjpeg) - 29707 bytes, last modified: 10/11/2024 - 100% done

Figura 32 — Upload do dataset para treino

Com este notebook, serdo utilizadas técnicas do DreamBooth para realizar o
fine-tunning de um modelo pré-treinado através da associacdo de um token textual
unico. Este, ira representar o novo tema a ser treinado, neste caso, o bordado de
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Castelo Branco. Esta técnica permite ao modelo aprender a gerar imagens
coerentes com base no novo conceito, mas sem comprometer a sua capacidade
de geragao de imagens prévia. Esta abordagem é especialmente importante, pois
evita a catastrofe do esquecimento, um problema recorrente em redes neuronais
profundas, onde a modificagdo dos pesos pode levar a perda da capacidade de
gerar imagens de outros topicos. Desta forma, ao contrario de outros métodos de
fine-tunning, o overfitting é evitado, perimindo assim ao modelo manter a sua
flexibilidade criativa e generalizagao [67].

Apds o processo de upload e treino for concluido o ficheiro que origina do
notebook vai ser enviado para o Google Drive, em forma de safetensors,
possibilitando assim o seu uso em aplicagcbées como o A71111, ferramenta escolhida
como demonstra a figura abaixo.

n.safetensors [96 ~

DPM++2M

Hires. fix

Width

Height

Figura 33 — Interface gréfica do A1111

Vai ser a partir desta interface grafica que a geragédo das imagens vai ser feita,
dentro desta interface temos a possibilidade de modificar alguns paradmetros do
quais passamos a explorar:

Parametros Basicos — Estes sao os parametros mais simples, que nao alteram
de maneira significativa o resultado e apenas tém como funcgéo alterar as
propriedades basicas das imagens geradas. Sao estes: Width (Largura), Height
(Altura), Batch Count (numero de batches de imagens que vao ser gerados) e Batch
Size (numero de imagens geradas por cada batch).

Parametros Avancados — Estes s&o os parametros que vao ser utilizados pelo
modelo, influenciando assim diretamente o resultado. Sendo eles: O modelo em si
(é possivel selecionar diferentes modelos no canto superior esquerdo da figura
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anterior), Prompts Negativos e Positivos (permitem modificacdo dos resultados a
partir de prompts textuais, sendo os positivos as caracteristicas a gerar, e os
negativos caracteristicas a evitar). Sampling Method (este parametro vai definir qual
o algoritmo que vai ser utilizado para o processo de remog¢ao de ruido sendo o DPM
++ 2 Karras o recomendado [68]). Ja Schedule Type e Sample Steps controlam o
processo oposto, permitindo ao utilizador alterar a forma com que a adi¢ao de ruido
e feita [69]. Hires e Refiner sao extensdes adicionais do A11711 que permitem o
upscaling das imagens e possibilitar a criagdo das mesmas com multiplos modelos
em simultaneo, respetivamente. CFG_Scale representa o peso dos prompts
textuais, onde valores altos, como 30 tornam o modelo mais restrito as
caracteristicas dos prompts, e valores mais baixos como 5 dao mais liberdade e
criatividade ao modelo. Por fim, seed, permite manter a consisténcia dos resultados
entre execugdes, caso seja escolhida uma seed fixa os outputs serdo sempre os
mesmos enquanto uma seed com um valor de -1 cria resultados novos com cada
execucgao.

7.2 Escolha dos prompts

Nesta secgéao, pretendemos justificar a escolha dos prompts utilizados. Esta é
uma decisao fundamental para a qualidade dos resultados, pois os prompts tém um
grande impacto na forma como o modelo gera as imagens. Assim, uma selegao
adequada é essencial para a obtencao de imagens de qualidade.

Os prompts positivos escolhidos foram: “Foto do Bordado de Castelo Branco”.
Este € um prompt expectavel, uma vez que o treino foi realizado com base no termo
“Bordado de Castelo Branco”, tornando-o necessario. Os prompts “téxtil”, “feito a
mao” e “alto detalhe” tém como objetivo melhorar a qualidade da imagem e
transmitir a minuciosidade do bordado nas imagens geradas. Ja “simétrico” e “fundo
branco” referem-se a caracteristicas especificas do Bordado de Castelo Branco,

garantindo que estas estejam presentes nas imagens.

” 11}

Quanto aos prompts negativos, foram escolhidos “desfigurado”, “feio”, “mau’”,
“‘imaturo” e “anime” como uma série de descritores genéricos para evitar resultados
indesejados. Os termos “3D”, “preto e branco” e “fundo negro” foram incluidos para
corrigir algumas limitagdes do treino, garantindo que os resultados sejam coloridos
e num fundo branco. Adicionamos ainda “arquitetura” e “castelos” para mitigar um
erro do modelo, que, devido a presenca do termo “Castelo Branco” em “Bordado
de Castelo Branco”, tendia a inserir um castelo na cor branca em varias imagens.
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7.3 Exemplos de Imagens geradas através de txt2img

Neste subcapitulo, pretendemos demonstrar as capacidades do modelo
treinado num registo txt2img, onde serdao enviados dois prompts textuais, € o
modelo gerara uma imagem com base nestes. Serdao apresentadas dez imagens
geradas com 0s mesmos prompts e parametros.

Figura 34 — Primeira imagem gerada
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Figura 35 — Segunda imagem gerada

Figura 36 — Terceira Imagem gerada
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Figura 37 — Quarta Imagem gerada

Figura 38 — Quinta Imagem gerada
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Figura 39 — Sexta Imagem gerada

Sétima Imagem gerada

Figura 40
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Figura 42 — Nona Imagem gerada
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Figura 43 — Décima Imagem gerada

Foto do bordado de Castelo Branco, téxtil, feito 4 m3o, alto detalhe, simétrico, fundo branco

Negative prompt: Desfigurado, feio, mau, imaturo, anime, 3D, preto e branco, fundo negro, arquitetura, castelos

Steps: 20, Sampler: DPM++ 2M, Schedule type: Karras, CFG scale: 7, Seed: 1317325874, Size: 512x512, Model hash: 963c5aa%aa, Model:

modelo_bordadoCasteloBranco, Version: v1.10.1

Figura 44 — Parametros para as imagens geradas anteriormente

7.4 Exemplos de Imagens geradas através de img2img

Neste subcapitulo pretendemos demonstrar as capacidades do modelo
treinado, agora num registo img2img, com a demonstracéo de dez exemplos onde
vao ser enviados dois prompts textuais (iguais aos anteriores) juntamente com uma
imagem a transformar e o modelo vai gerar uma imagem com base nestes. Nestes
10 exemplos, 6 deles sdo de imagens genéricas para teste, com elementos mais
simples e com menor complexidade, enquanto as ultimas 4 sao de fotos tiradas por
um dos autores com o objetivo de testar uma utilizagdo comum com fotografias
reais.
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Figura 45 — Transferéncia de estilo com uma flor

Figura 47 — Transferéncia de estilo com uma paisagem
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Figura 48 — Transferéncia de estilo com um rosto

Figura 50 — Transferéncia de estilo com um cao
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Figura 52 — Transferéncia de estilo com uma aguia
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Figura 53 — Transferéncia de estilo com um ganso

Figura 54 — Transferéncia de estilo com uma chita

7.5 Avaliagao dos Resultados Obtidos pelo Primeiro Modelo

Com base nas imagens obtidas no subcapitulo anterior, podemos concluir que,
embora os resultados sejam interessantes, ndo coincidem totalmente com a
natureza do Bordado de Castelo Branco. Este problema é mais evidente no registo
img2img, onde o modelo apresenta dificuldades em distinguir o conteudo original
da imagem dos elementos estilisticos do bordado. Apesar disso, é possivel
identificar caracteristicas que remetem a sua estrutura, como os cravos e flores,
apesar de, muitas vezes, desfigurados.
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No registo txt2img, os resultados foram consistentes, apesar de algumas falhas
na clareza dos elementos gerados. Destacam-se a Figura 37 e a Figura 42, que
apresentaram melhor alinhamento com o estilo esperado. No entanto, foi notada a
insercao de tons de azul que nao pertencem a estrutura tradicional do Bordado de
Castelo Branco.

Entre os exemplos analisados num registo img2img, destacam-se a arvore
(Figura 46) e o rosto de um homem (Figura 48), que apresentaram os melhores
resultados na distingdo entre o estilo e o conteudo original. Estas imagens
demonstram um equilibrio eficaz entre os elementos estilisticos e a preservacao da
forma original, resultando em imagens visualmente mais apelativas.

No entanto, ao utilizar fotografias complexas, observou-se um aumento
significativo na dificuldade do modelo em realizar a transferéncia de estilo. Nos
quatro ultimos exemplos, que incluem fotos reais, 0 modelo teve dificuldades em
reconhecer a silhueta dos objetos, o que levou a resultados distantes das imagens
originais. Este problema sugere que um refinamento no dataset ou no ajuste dos
parametros pode ser necessario para melhorar os resultados futuros.
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8. Melhorias

Nesta seccao apresentam-se as principais melhorias realizadas para enriquecer
os resultados dos modelos de modo a incidirem melhor com o estilo do Bordado de
Castelo Branco. Ao longo do projeto foi evidente que a qualidade do dataset
utilizado é fundamental para o sucesso, quer da geragao de novas imagens, como
também para a transferéncia de estilos. Assim, seguindo os passos naturais apés
a conclusdo de Projeto |, foi essencial rever algumas das escolhas feitas
anteriormente e explorar a possibilidade de melhorias através de escolha / criacao
de um dataset novo.

A revisdao dos parametros utilizados durante o treino com o DreamBooth é
também uma etapa importante para melhorar os resultados obtidos, uma vez que,
o treino com base nos tokens corretos ira facilitar a concessdo de novos conceitos,
0 que, devido a complexidade do estilo do bordado de Castelo Branco, podera
aumentar significativamente a qualidade dos resultados.

Adicionalmente, o uso da interface A717171, podera possibilitar extrair mais dos
modelos, a tentativa de otimizar varios parametros, através de experimentacao,
pode ajudar a aumentar a consisténcia dos outputs. A exploragéo de parametros
como cfg_scale, denoising_strength, e o numero de steps juntamente com o uso
de uma seed fixa conseguiremos analisar em detalhe o impacto de cada um deles,
assim como realizar um estudo de quais colocam em maior destaque os detalhes
do estilo do Bordado de Castelo Branco.

Com base nestas melhorias, definimos como estratégia, a criacdo de dois novos
modelos, o primeiro, com foco no teste com um dataset de treino menor, mas sem
a aplicagcdo de rotagdes ou recortes, o principal objetivo sera a avaliacédo da
capacidade de, através do DreamBooth, ensinar um novo conceito partindo de
menos imagens, permitindo assim o foco nas imagens como um todo e absorgao
completa das imagens na sua maxima qualidade. Ja o segundo modelo, vai utilizar
o dataset original que deu origem ao primeiro modelo (com recortes e rotagdes),
mas com parametros diferentes, tendo como foco a aprendizagem de um estilo, ao
invés de um bordado, como foi feito no semestre passado.
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8.1 Primeiro modelo — modelo_melhores

O primeiro modelo desenvolvido no ambito das melhorias propostas teve como
principal objetivo avaliar a capacidade do DreamBooth ensinar um novo conceito
utilizando um dataset de treino reduzido, composto exclusivamente pelas imagens
de maior qualidade e representatividade do Bordado de Castelo Branco por
completo.

Neste modelo, foram excluidas imagens com rotagdes e recortes, de modo a
preservar a integridade estética das imagens selecionadas, permitindo que o foco
esteja na aprendizagem do estilo como um todo. Desta forma, pretendeu-se
maximizar o potencial de aprendizagem do modelo ao garantir que este absorva as
caracteristicas fundamentais do bordado a partir de exemplos completos e de
elevada fidelidade, com o objetivo de alcangar outputs com maior precisdo e
consisténcia com o estilo do Bordado de Castelo Branco.

8.1.1 Novo Dataset

A selecdo adequada do dataset é uma etapa fundamental para garantir o
sucesso do processo de treino do modelo. Nesse sentido, optamos por reduzir o
volume de dados, priorizando a qualidade das imagens presentes no nosso dataset.
Assim, selecionamos as melhores imagens disponiveis a partir do dataset original,
transferindo o foco da quantidade para a qualidade. Este procedimento tem como
objetivo garantir que o modelo seja treinado com exemplos mais relevantes, nitidos
e informativos relativamente ao estilo desejado.

O processo de filtragem das imagens envolveu a eliminagéo dos exemplos com
baixa resolucao, falta de nitidez, enquadramento incorreto ou, ainda, imagens em
que o bordado de Castelo Branco nao constituia o elemento central (por exemplo,
um vestido com padrbes semelhantes, mas sem o bordado em destaque). Desta
selecao resultaram 76 imagens que melhor representam o bordado permitindo a
construgcao de uma base sélida que reduz inconsisténcias.
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Figura 55 — Excerto do dataset utilizado para o modelo_melhores

O principal objetivo da redugdo do tamanho do dataset € permitir ao modelo
extrair o maximo de informagéo possivel sobre cada imagem do bordado, dando
particular atencao ao seu estilo como um todo. Desta forma, o modelo nao apenas
aprende separadamente os diferentes elementos do bordado, mas também é capaz
de os combinar de forma coerente.

Esta abordagem foi adotada em resultado do estudo do estado da arte realizado
no semestre anterior, no qual diversos artigos analisados referiam que, com apenas
20 a 50 imagens, os modelos ja conseguiam absorver informagao suficiente para
gerar outputs satisfatorios.

8.1.2. Parametros de treino

Para o processo de treino com o DreamBooth, optamos por manter a maioria
dos parametros inalterados com o objetivo de assegurar a consisténcia dos
resultados e permitir uma comparacado rigorosa entre os diferentes modelos
desenvolvidos ao longo do projeto. A escolha de manter os valores padrao para
parametros como a taxa de aprendizagem e o numero de passos de treino ajuda a
isolar o impacto das alteragdes introduzidas no dataset e nas configuragdes dos
prompts, facilitando assim a analise do efeito de cada mudanga na qualidade dos
outputs gerados.

A unica diferenga significativa no processo de treino deste modelo em relagéo
ao anterior foi uma alteragao nas strings de instance_prompt e class_prompt. Esta
estratégia foi adotada com o objetivo de corrigir alguns problemas identificados no
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semestre anterior, nomeadamente a tendéncia do modelo em associar o conceito
de bordado de Castelo Branco a imagens literais de castelos ou elementos
arquiteténicos brancos. Assim, em vez de utilizar o prompt “Foto do Bordado de
Castelo Branco” para treinar e gerar imagens, decidimos utilizar a expressao “Foto
do Bord4do de C4stelo Br4nco”, substituindo os caracteres ‘a’ por ‘4’.

Esta alteracdo, aparentemente simples, tem um impacto relevante na forma
como se vao construir os prompts. Ao substituir as vogais ‘@’ por numeros, criamos
um identificador unico e distinto para o conceito de bordado, afastando o modelo
de associagbes indesejadas com imagens de castelos ou objetos brancos. Desta
forma, o modelo passa a focar-se nas caracteristicas visuais e estilisticas do
bordado em si, aprendendo a reconhecer os padrdes, texturas e cores especificas
do Bordado de Castelo Branco, sem confusdes com outros elementos semanticos.

8.2 Segundo modelo — modelo_styles

Ja no segundo modelo a abordagem seguida teve como foco a melhoria das
strings que conduzem a aprendizagem. O objetivo principal foi avaliar a capacidade
de melhorar 0 modelo treinado apenas alterando estes parametros. Esta
abordagem tem como objetivo avaliar a capacidade de, com as mesmas imagens,
aprender melhor um conceito se for introduzido de forma diferente ao modelo.

Nesta abordagem treinamos o modelo para aprender um estilo especifico, ou
seja, o invés de usar as strings “Foto do ...” optamos por utilizar “Estilo do ...”. Desta
forma iriamos permitir ao modelo aprender especificamente o estilo do bordado e
nao a capacidade de reproduzir fotos do mesmo. Esta tentativa tenta melhorar a
capacidade do modelo de gerar bons resultados numa vertente txt2img, ja que,
poderia facilitar a jungdo com outros conceitos ja que conceber uma foto de um
Bordado de Castelo Branco com um bulldog pode ser mais desafiador que um
bulldog representado no estilo do bordado.

8.2.1. Dataset utilizado

Para este modelo, decidimos manter o dataset original utilizado no primeiro
modelo treinado em Projeto |. Esta escolha foi importante para garantir a
comparagao justa entre os resultados obtidos pelos diferentes modelos. Ao nao
alterar os dados de treino, conseguimos isolar o efeito das mudancas realizadas
nos parametros de treino, assegurando que qualquer diferenga observada nos
outputs fosse resultado exclusivo da nova estratégia e ndao de variagdes no
conteudo das imagens. Desta forma, criamos condigbes controladas para avaliar o
verdadeiro impacto da alteracéo das strings utilizadas no treino, permitindo uma
analise mais precisa do quanto a nova abordagem, focada no estilo em vez da
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fotografia. Além disso, esta consisténcia no dataset permitiu que a comparagéao
entre o modelo_styles e os modelos anteriores fosse direta e objetiva, funcionando
como um ponto de referéncia solido para medir as melhorias com esta estratégia.

8.2.2. Parametros de treino

Esta etapa representa a principal inovagdo em relagdo aos modelos anteriores:
apesar de mantermos idénticos parametros como training_steps e learning_rate,
introduzimos uma alteracao fundamental nas strings
de instance_prompt e class_prompt. O objetivo € reorientar o foco do treino
realizado no modelo para que, em vez de buscar a reproducéo fiel de imagens do
bordado, passamos a priorizar a aprendizagem do seu estilo visual. Tal como feito
no modelo_melhores, mantivemos o treino com base na designagcdo Bord4do de
C4stelo Brdnco para, tal como referido anteriormente, evitar a inclusao literal de
castelos na cor branca e criando assim um identificar unico que referencie o treino
realizado sem interferir com outros conceitos pré-existentes.

Esta reformulagdo tem como objetivo permitir ao modelo aplicar as
caracteristicas estilisticas aprendidas em diversos contextos, transcendendo a
replicacao fotografica. A nova abordagem permite melhorar a geragcéo de imagens
com objetos ou cenarios completamente novos como o caso de um animal ou uma
paisagem.

A motivagao para esta mudancga surgiu de uma analise critica ao desempenho
do modelo original. Observamos que, ao combinar conceitos (ex: "Foto de um X em
bordado de castelo branco") havia uma auséncia de um conector claro entre os
elementos gerando resultados inconsistentes. A nova formulacdo ("Estilo do
Bordado de Castelo Branco") resolve esta limitagcdo ao estabelecer explicitamente
o estilo como entidade transferivel.

8.3 Melhorias nos Prompts

A otimizagédo dos prompts utilizados na geragao das imagens representa uma
etapa fundamental para a melhoria dos resultados obtidos pelos modelos de Stable
Diffusion. Com o objetivo de maximizar a fidelidade ao estilo do Bordado de Castelo
Branco e garantir resultados visualmente ricos e detalhados, fizemos uma revisao
cuidada aos prompts utilizados no modelo original, tornando-os mais descritivos,
especificos e alinhados com o estilo desejado. Esta abordagem implicou alteragdes
tanto nos prompts positivos como nos negativos, de modo a orientar o modelo para
a produgao de imagens mais consistentes e de melhor qualidade.
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Relativamente aos prompts positivos, introduzimos um primeiro token muito
importante, “A majestic X in the style of bordado de C4stelo Br4nco”, que se tornou
o elemento principal dos nossos prompts, onde X representa o elemento pedido.
Esta string foi concebida para ativar o identificador unico criado durante o treino do
modelo, enquanto transmite ao modelo a luxuria e detalhes coloridos,
caracteristicas marcantes do bordado. Palavras como “majestic” contribuem para a
criacado de imagens com maior impacto visual, facilitando também a combinag&o do
estilo com outros conceitos, quando se pretende aplicar o padrao do bordado a
novos contextos.

Adicionamos também uma série de tokens adicionais, como “ultra high detail”,
“colorful silk thread look”, “handcrafted texture”, “linen background”, “elegant
symmetry”, “‘museum-quality artwork”, “full of vibrant patterns and ornaments” e
“super high quality”. Estes termos reforgam a atencdo do modelo para aspetos
como o fio de seda, a textura artesanal, a simetria elegante e a riqueza ornamental,
orientando a geragdo para uma estética mais proxima do Bordado de Castelo
Branco.

De forma paralela, de modo a filtrar resultados indesejados e artefactos visuais
recorrentes, foram introduzidos novos tokens nos prompts negativos, mantendo
alguns como ‘ugly”, “disfigured”, “malformed” e “immature”, mas acrescentando
outros termos que visam suprimir dificuldades especificas deste tipo de modelos,
tais como ‘“poorly drawn”, “low quality”, “blurry”, “lowres”, “bad anatomy”, “bad
proportions”, “extra limbs”, “missing limbs”, “bad hands” e “bad eyes”. Para além
destes, incluimos tokens que ajudam a corrigir problemas recorrentes identificados
no modelo original, nomeadamente o uso incorreto de cores e a inclusao indesejada
de castelos nas imagens geradas, através de palavras como “black and white” e
“castles”. Adicionalmente, para reforgar a importancia da cor, da qualidade da
imagem e da representagao 2d, foram adicionados os tokens “3d”, “sketch” e

“monochrome”.

A utilizagcao conjunta destes prompts positivos detalhados e prompts negativos
especificos € fundamental para direcionar o modelo na produgédo de imagens que
nao s6 lembram ao estilo do Bordado de Castelo Branco, mas também apresentam
uma elevada qualidade nos detalhes, minimizando erros comuns na geracéo de
imagens com inteligéncia artificial e aumentando a consisténcia entre os outputs.
Esta abordagem permite um controlo mais rigoroso sobre a estética final das
imagens, contribuindo para resultados mais alinhados com os objetivos do projeto.
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8.3.1. Como melhorar os promtps utilizados

Nos modelos de Stable Diffusion nao existe uma férmula exata para criar
prompts perfeitos, mas a experiéncia demonstra que a escolha criteriosa dos
mesmos pode melhorar substancialmente a qualidade das imagens geradas. Para
este projeto, a otimizagao dos prompts centrou-se na descrigdo detalhada do estilo
do Bordado de Castelo Branco, com a inclusdo de tokens como “handcrafted” e
“high detail”, e na exclusédo de elementos indesejados através de prompts negativos
claros.

A experimentacédo com diferentes combinagdes de prompts, sempre mantendo
os restantes parametros constantes, permitiu identificar quais os tokens que mais
contribuem para a fidelidade estilistica e a riqueza visual das imagens. A adaptagao
dos prompts para inglés e a criagdo de um identificador unico (“bord4do de C4stelo
Br4nco”) facilitaram a ativagao consistente do conceito pretendido.

Assim, a melhoria dos prompts utilizados baseia-se numa abordagem iterativa,
exploratoria e adaptativa, que valoriza a clareza das instru¢des de forma a garantir
resultados mais alinhados e consistentes com o estilo desejado.

8.3.2. Estudo do impacto dos promtps textuais em txt2img

Para demonstrar de forma clara e objetiva a influéncia da correta selegao
de prompts na geragao de imagens, serao apresentados resultados comparativos
utilizando a mesma seed com diferentes configuragcées textuais no ambiente
txt2img. Esta anadlise ira incluir todos os modelos treinados no projeto, permitindo
visualizar concretamente o impacto dos prompts na estrutura das imagens geradas.

Na figura a baixo estdo os parametros que deram origem a primeira imagem
feita pelo modelo original utilizando os promtps sugeridos em projeto I.
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Figura 56 — Parametros para a criagdo da imagem

Foto de um bulldog no estilo do Bordado de Castelo Branco, téxtil, feito 8 méo, alto detalhe

Desfigurado, feito, mau, imaturo, anime, preto e branco, fundo negro, arquitetura, castelos

Figura 57 — Prompts utilizados na criagdo da imagem

74



BordadoBOT

Figura 58 — Imagem gerada pelo modelo original

Como é possivel verificar o modelo original ndo consegue conceber facilmente
a juncao destes dois elementos, consequentemente, ndo conseguindo nem fazer
um desenho satisfatério de um bulldog, nem incorporar corretamente com os
restantes elementos do bordado.

De forma a criar uma comparacgéao justa entre o output gerado pelo modelo
original com os promtps originais vamos avaliar a qualidade das imagens geradas
pelos modelos mais recentes com os mesmos promips, mas adaptando-os para o
novo identificador unico (bord4do de C4stelo Br4nco) e traduzindo para inglés. Os
antigos promtps adaptados aos novos modelos ficaram: positivo = “A bulldog in the
style of bord4do de C4stelo Br4anco, textile, handcrafted, high detail” negativo =
“disfigured, ugly, malformed, immature, black and white, black background,
architecture, castles” como é possivel confirmar na figura abaixo.

A bulldog in the style of bord4do de C4stelo Brdanco, textile, handcrafted, high detail

disfigured, ugly, malformed, immature, black and white, black background, architecture, castles

Figura 59 — Antigos promtps ajustados aos novos modelos
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Figura 60 — Imagem gerada pelo modelo_styles com os promtps adaptados

Figura 61 — Imagem gerada pelo modelo_melhores com os promtps adaptados
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Mesmo os outputs dos novos modelos ndo sendo extremamente satisfatorios, é
possivel confirmar que, quer a presenga do animal (com dificuldades no
modelo_melhores), quer a inclusdo dos elementos do bordado de Castelo Branco
foram mais bem conseguidos que o modelo original, partindo da mesma base nos
promtps. Apesar da falta de simetria em ambos os resultados, podemos retirar a
conclusdo de que, para este caso, o modelo_styles conseguiu incorporar melhor o
bulldog na imagem, enquanto, no modelo_melhores, os elementos do bordado
foram melhor conseguidos tendo maior dificuldade na inclusdo do animal.

O proximo passo é verificar qual o resultado de todos os modelos, mas agora
com os novos promtps. Na figura a baixo estao os promtps utilizados para a geragao
das préoximas imagens. Os restantes parametros irdo permanecer inalterados.

54/75
A majestic bulldog portrait in the style of bord4do de C4stelo Brdnco, ultra high detail, colorful silk thread look, handcrafted texture, linen background, elegant symmetry, museum-
quality artwork, full of vibrant patterns and ornaments, super high quality

55/75
ugly, disfigured, malformed, immature, poorly drawn, low quality, blurry, lowres, bad anatomy, bad proportions, extra limbs, missing limbs, bad hands, bad eyes, anime, cartoon, 3d,
sketch, monochrome, black and white, castles

Figura 62 — Promitps das proximas imagens a serem geradas

Figura 63 — Imagem gerada pelo modelo_melhores
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O modelo_melhores nao conseguiu corretamente juntar ambos os conceitos,
desta vez, ja nem sendo possivel ver qualquer elemento que faga lembrar a silhueta
do animal pedido no prompt positivo. Apesar da dificuldade de geragao da imagem,
neste caso especifico, o modelo parece ter assimilado melhor alguns dos
elementos e cores do bordado apesar da falta de simetria.

Na figura a baixo esta o output do modelo_styles com os prompts e parametros
anteriores.

Figura 64 — Imagem gerada pelo modelo_styles

O modelo_styles conseguiu de forma mais satisfatéria a inclusdo do animal,
incluindo diversos detalhes como uma expresséo facial mais correta, detalhes como
sombras ligeiras na zona das orelhas e olhos muito mais bem conseguidos. Quanto
a parte do bordado, deixou um pouco a desejar, embaralhando muito os elementos
do mesmo, n&o conseguindo uma simetria agradavel, e um incorreto uso da cor
causado pelo uso em demasia das cores verde e azul.

Para finalizar os testes com os novos prompts realizamos uma adaptacao dos
mesmos para coincidirem com o treino realizado no modelo original, ou seja,
fizemos de volta a passagem de “Bord4do de C4stelo Br4nco” para “Bordado de
Castelo Branco” ja que este foi o identificador do treino do modelo original. Apds as
adaptagdes os promtps ficaram como € possivel ver na figura abaixo.
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49/75
A majestic bulldog in the style of bordado de Castelo Branco, ultra high detail, colorful silk thread look, handcrafted texture, linen background, elegant symmetry, museum-quality
artwork, full of vibrant patterns and ornaments, super high quality

55/75
ugly, disfigured, malformed, immature, poorly drawn, low quality, blurry, lowres, bad anatomy, bad proportions, extra limbs, missing limbs, bad hands, bad eyes, anime, cartoon, 3d,
sketch, monochrome, black and white, castles

Figura 65 — Adaptagéo dos prompts novos ao modelo original

Figura 66 — Imagem gerada pelo modelo original com os prompts adaptados

A imagem gerada pelo modelo original ficou longe dos restantes outputs, néo
conseguindo incluir qualquer elemento com parecenga a um bulldog, apesar disto,
aparenta ter incluido mais elementos corretos do bordado com um equilibrio
agradavel destacando um uso muito mais correto da cor do que nos modelos mais
recentes.

De todos os modelos a verséao styles foi a que gerou o output mais satisfatorio
ja que este modelo conseguiu corretamente incluir o elemento pedido na imagem,
apesar de ter perdido alguma esséncia do bordado de Castelo Branco com alguma
distorcdo dos seus emblematicos simbolos. Os cravos ndo aparecem na sua
totalidade e apesar de haver alguma simetria presente, as figuras aparentam estar
todas embaralhadas.
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Para analisar melhor os efeitos dos promtps nas abordagens txt2img vamos
realizar mais alguns testes, s6 que agora com apenas alguns dos tokens, para
compreendermos quais sdo os que tém maior peso na qualidade dos outputs. No
préoximo teste iremos mostrar como seriam os resultados ao utilizar a mesma seed
e 0 mesmo modelo, mas desta vez, sem os tokens que fazem alusao a qualidade
da imagem. Na figura a baixo estdo os promtps que sobraram apds essa remocéo.

40/75

A majestic bulldog in the style of bord4do de C4stelo Brénco, colorful silk thread look, handcrafted texture, linen background, elegant symmetry, full of vibrant patterns and ornaments

47[15
ugly, disfigured, malformed, immature, poorly drawn, bad anatomy, bad proportions, extra limbs, missing limbs, bad hands, bad eyes, anime, cartoon, 3d, sketch, monochrome, black
and white, castles

Figura 67 — Prompts sem a referéncia a qualidade da imagem

Figura 68 — Output obtido sem referéncia a qualidade nos prompts

Apesar de subtil, existe uma diferenga entre ambos os oufputs, especialmente
quanto ao uso da cor no bordado. No primeiro teste (Figura 64) o modelo conseguiu
de forma bastante satisfatéria utilizar as cores corretas até conseguindo incluir
alguns detalhes como sombras junto as orelhas do animal ja na versdo sem
promtps que referem a qualidade o modelo acabou por se usar a cor verde no
fundo, assim como uma perda de qualidade bastante grande nos contornos do
animal, ndo sendo possivel distinguir tdo facilmente ver as varias partes do animal.
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De seguida iremos testar se os promtps positivos que descrevem textualmente
o0 bordado tém ou ndo alguma influéncia na qualidade da imagem gerada pelo
modelo_styles. Para isso, removemos os tokens que fazem referéncia as
caracteristicas do bordado como “colorful silk thread look”, “handcrafted texture”,
‘linen background”, “elegant symmetry” e “full of vibrant patterns and ornaments”

A majestic bulldog in the style of bord4do de C4stelo Br4nco, ultra high detail, museum-quality artwork, super high guality

55/75
ugly, disfigured, malformed, immature, poorly drawn, low quality, blurry, lowres, bad anatomy, bad proportions, extra limbs, missing limbs, bad hands, bad eyes, anime, cartoon, 3d,
sketch, monochrome, black and white, castles

Figura 69 — Prompts sem descri¢ao do estilo do bordado de Castelo Branco

Figura 70 — Output sem descri¢cao do estilo do bordado de Castelo Branco

A remocao dos fokens que explicam textualmente o estilo do bordado tém um
impacto significativo na qualidade da imagem, sem eles, o modelo parece
embaralhar ainda mais os elementos do bordado, assim como uma ainda mais
aparente falta de simetria causada pela inclusdo de uma flor. O uso da cor
permaneceu incorreto com a presencga da cor verde sendo a mais predominante.

Concluindo, avaliar o impacto isolado de cada token nos prompts revelou-se
bastante desafiador. Quando testada a remocéao de grupos de tokens, observamos
que essa exclusao nao provocou alteragdes significativas nos resultados obtidos.
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Isto indica que o modelo tende a responder mais ao conjunto dos prompts do que
a cada termo individualmente, reforgando a importancia de uma construgao
contextual.
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9. Parametros dentro do A1111

A correta escolha de parametros em modelos de Stable Diffusion € essencial
para gerar imagens alinhadas com estilos complexos, como o bordado de Castelo
Branco. Dentro do A1111, o sampling method e o scheduler destacam-se como
elementos criticos: o primeiro controla o processo de remog¢ao de ruido durante a
difusdo reversa, enquanto o segundo controla a progressao do ruido ao longo das
etapas de geracao. A eficiéncia e qualidade dos resultados dependem diretamente
destes componentes, influenciando o tempo de processamento e a fidelidade
estilistica das imagens finais [70] .

Outros parametros menos complexos como o numero de steps e o valor usado
em cfg_scale permitem um ajuste fino das imagens geradas. Os valores de
cfg_scale, variam normalmente entre 5-15 permitindo ao modelo ganhar ou perder
aderéncia ao prompt dependendo do quéo alto o valor seja. Ja a variagao do valor
escolhido em steps € uma forma direta de aumentar a computacao efetuada para
cada imagem, o aumento desta ira consequentemente levar também a um aumento
do tempo necessario para cada imagem em troca de maior qualidade.

9.1 O que fazem?

O sampling method atua como o algoritmo central que converte uma imagem
ruidosa em uma imagem, definindo a estratégia de denoising em cada etapa da
difusdo reversa. Métodos como Euler, DDIM ou DPM++ variam em velocidade,
estabilidade e capacidade de preservar nuances complexas, sendo a sua escolha
determinante para o equilibrio entre eficiéncia computacional e qualidade do output.
Esta selegcdo tem um impacto importantissimo para a coeréncia estilistica, pois
diferentes algoritmos podem priorizar detalhes realistas ou interpretagdes criativas
do mesmo prompt [70] .

Por sua vez, o scheduler organiza a dindmica de adigdo e remogéao de ruido,
definindo a taxa de ruido removido ao longo dos steps e moldando a transi¢ao entre
caos e estrutura. Parametros como o numero de etapas e o tipo de curva (linear,
exponencial ou Karras) afetam a suavidade dessa evolugao, influenciando a
estabilidade das imagens geradas e equilibrio entre elementos artisticos. A
otimizagao conjunta com o sampling method permite ajustes precisos no pipeline,
essenciais para garantir a inclusdo das caracteristicas unicas do bordado de
Castelo Branco [70].
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9.2 Como melhorar?

Tal como no estudo dos prompts textuais, ndo existe uma estratégia
universalmente correta para a otimizagao destes parametros. A abordagem mais
eficaz depende sempre de uma série de fatores, incluindo o modelo base utilizado,
o tipo de treino efetuado e as caracteristicas especificas do estilo desejado para a
imagem final.

No nosso caso, adotamos uma metodologia experimental, testando uma ampla
variedade de combinagdes de parametros, tais como sampling method, scheduler,
numero de steps e cfg_scale, para identificar aquelas que proporcionam resultados
visuais mais satisfatérios e alinhados com o estilo do bordado de Castelo Branco.
Este processo envolveu a realizagdo de multiplos testes, comparacgao sistematica
dos resultados e ajustes, permitindo-nos compreender como cada paréametro
influencia a qualidade e a fidelidade estilistica das imagens geradas.

9.3 Como os parametros influenciam o resultado em txt2img

A experimentacdo de parametros no A71717171 é uma etapa fundamental para
otimizar a geragao de imagens alinhadas com o estilo do Bordado de Castelo
Branco. Os testes apresentados nesta seccdo concentraram-se em quatro
principais elementos: sampling method, scheduler, steps e cfg_scale, cujas
combinagdes influenciam diretamente na fidelidade estilistica coeréncia visual.

Os testes iniciais foram realizados com o objetivo de identificar o
sampling_method mais adequado ao estilo pretendido. Para garantir a consisténcia
dos resultados e permitir uma comparagao justa entre todas as configuragoes,
mantivemos constantes a seed, os prompts e o modelo base utilizado (neste caso,
o modelo_styles devido a sua superioridade). O parametro scheduler foi igualmente
fixado, assumindo o valor Uniform, de forma a minimizar a sua influéncia na analise
dos restantes parametros, embora outros valores venham a ser explorados numa
fase posterior deste capitulo. Esta abordagem permitiu-nos isolar e compreender
de forma mais precisa o impacto especifico da escolha do sampling_method nos
resultados obtidos.

Os prompts selecionados para estes testes mantiveram o tema recorrente nos
restantes de testes e resultados, pedindo ao modelo que gerasse uma imagem de
um bulldog no estilo do bordado de Castelo Branco. Esta opgao surgiu para garantir
a consisténcia entre os resultados dos diferentes testes realizados ao longo do
projeto. Ainda que néo se faga uma comparacao direta entre todos os testes, a
uniformidade dos prompts permite acompanhar de forma mais clara o progresso e
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a evolucdo das melhorias. E possivel visualizar na imagem abaixo os prompts
escolhidos para os testes.

56/75
A majestic bulldog in the style of bord4do de C4stelo Branco, ultra high detail, colorful silk thread look, handcrafted texture, linen background, elegant symmetry, museum-quality
artwork, full of vibrant patterns and ornaments, super high quality, white background

55/75
ugly, disfigured, malformed, immature, poorly drawn, low quality, blurry, lowres, bad anatomy, bad proportions, extra limbs, missing limbs, bad hands, bad eyes, anime, cartoon, 3d,
sketch, monochrome, black and white, castles{

Figura 71 — Prompts para o estudo dos paradmetros

9.3.1. Estudo do parametro sampling_method

Segue em baixo (Figuras 72 a 87) o resultado do estudo da selegao dos diversos
sampling_methods, do lado esquerdo da cada imagem ira estar o output gerado
pelo modelo, enquanto do lado direito estardo os parametros escolhidos.

Generation

Sampling method Schedule type Sampling steps 20
DPM#+2M = Uniform —_—
Hires. fix Refiner <
Width 512 Batch count 1
- —_—

i
Height 512 Batch size 1

D EEEEE———— e
7

CFG Scale
_—

Seed

2209776029 ¢

Script

None

Figura 72 — Teste para DPM++2M
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Ao analisar os outputs produzidos, foi possivel identificar trés principais
categorias de imagens: as que apresentaram resultados positivos, aquelas com
desempenho mediano e, por ultimo, as que nao atingiram resultados satisfatorios
o suficiente.

A partir da analise dos resultados, identificamos que determinados parametros
influenciam significativamente a qualidade das imagens geradas do estilo do
bordado de Castelo Branco. Os parametros que produziram imagens de melhor
qualidade e maior aderéncia ao estilo foram: DPM++2M, DPM++2M
SDE, DPM++3M SDE, LMS, DPM2, DPM2 a e DDIM CFG++.

Por outro lado, os parametros considerados intermédios, geraram imagens com
resultados satisfatérios, mas nao tdo positivos quanto os anteriores,
incluem: DDIM, restart, DPM fast, Heun, PLMS, UniPC, LCM.

Finalmente, os parametros classificados como negativos, responsaveis por
outputs menos fiéis ao estlo ou de qualidade inferior, foram: DPM
adaptive, Euler, Euler a, DPM++25 a e DPM++2M SDE Heun.

Dentre os resultados mais positivos, destacam-se os obtidos com os parametros
DPM++2M e LMS, cujos desempenhos superaram os demais sampling_methods
avaliados. No caso do DPM++2M, a representacdao do bulldog é bastante fiel e
detalhada, além de apresentar um uso de cores bastante positivo. Apesar da
auséncia do fundo branco tradicional, o resultado é visualmente equilibrado e bem
executado. No entanto, observa-se uma presenca limitada dos elementos
caracteristicos do bordado, bem como a auséncia de simetria.

Ja com o uso do LMS, os resultados foram ainda mais expressivos. A qualidade
na representacdo do animal manteve o nivel, havendo ainda um aumento
significativo na fidelidade e na quantidade dos elementos tipicos do bordado. Os
detalhes apresentam uma qualidade superior e, em especial na regiao acima da
cabecga do bulldog, nota-se uma leve simetria, que da maior harmonia a imagem.
Além disso, o uso da cor manteve-se muito positivo e, em comparagao ao
DPM++2M, mostrou-se superior em todos os aspetos, reforcando a exceléncia do
resultado obtido.

No entanto, apds os resultados positivos com o método LMS, decidimos testar
num batch de 4 novas imagens com seeds aleatérias para determinar se o caso foi
uma excegao ou se, realmente, é a escolha acertada. Na figura a baixo esta o
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resultado da geracdo de 3 imagens com exatamente os mesmos parametros e
prompts para avaliar a consisténcia deste sampling_method.

Figura 91 — 4 Imagens geradas com LMS com seeds aleatdrias

Como se pode observar na figura acima, o sampling_method LMS n&o produziu
resultados positivos quando testado com uma seed aleatéria, uma vez que, em
nenhuma das quatro imagens, foi possivel identificar claramente o animal
solicitado. Apesar dessa limitagdo, é inegavel a qualidade do uso da cor e a
presencga de diversos elementos caracteristicos do bordado nas imagens geradas.

Para garantir uma comparagao totalmente justa, a figura abaixo apresenta o
mesmo pedido processado por DPM++2M.

93



Gabriel Charro e Joao Pires

‘"
H
H
i
!
N
1
1

Figura 92 — 4 Imagens geradas com DPM ++2M com seeds aleatérias

Pela analise da ultima figura, € possivel concluir que, embora a qualidade do
bordado n&o alcance o nivel obtido pelo método LMS, a inser¢do do animal na
imagem demonstrou-se bastante positiva. Ao contrario dos resultados anteriores,
aqui foi possivel identificar claramente a presenca do animal em trés das quatro
imagens, o que indica uma melhoria significativa na clareza e na representagao do
elemento principal no prompt.

9.3.2. Estudo do parametro schedule type

A préxima etapa consistird na busca pelo Schedule type que maximize a
qualidade das imagens geradas. Nos proximos testes, sera utilizado o sampling
method DPM++2M como referéncia, uma vez que este apresentou os melhores
resultados até o momento.

94



BordadoBOT

Generation
Sampling method Schedule type Sampling steps 20
DPM++2M Exponential —_—
Hires. fix < Refiner <
Width 512 Batch count 1
_ —aa————
Batch size 1
o _—

Height

CFG Scale 15
—_—
Seed

2209776029 (]

Script

None

Generation Textual Inversion

Sampling method Schedule type Sampling steps 20
e ——
<

DPM++2M Karras

Hires. fix

Batch count 1
——

Width

Batch size 1
e ———

Height

CFG Scale 15
————————————————

Seed

2209776029 ®

Script

None

Generation Textual Inversion
Sampling method Schedule type Sampling steps 20
DPM++2M Polyexponential ——————
Hires. fix < Refiner <
Width 512 Batch count 1
_—— e ————
Batch size 1

Height

VAL W VN

CFG Scale 15
o ———————————
Seed

2209776029 ®

Script

None

Figura 95 — Teste com Polyexponential
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Figura 98 — Teste com Align Your Steps
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Figura 101 — Teste com DDIM

97



Gabriel Charro e Joao Pires

Generation

Sampling method Schedule type Sampling steps 20

'}

3
o
=4
=

-
R
]
R

DPM++2M > Beta = —_—
|

Hires. fix Refiner

Width 512 Batch count 1
E=s——————————————— A ——
L
Height 512 Batch size 1
B ———————————— e
CFG Scale

15
B

(LR 1118

Seed

2209776029 L]

Script

None

Figura 102 — Teste com Beta

Como na analise anterior, os resultados foram divididos em trés grupos
principais: resultados negativos, intermédios e positivos. Embora a diversidade
entre os resultados nao tenha sido muito grande, organizamos os métodos da
seguinte forma: os resultados positivos foram obtidos com exponential, kl optimal,
simple, normal, DDIM e Beta. Ja os resultados intermédios corresponderam a
polyexponential e sgm uniform. Por fim, os resultados negativos foram identificados
utilizando o karras e align your steps.

Entre os resultados positivos, merecem destaque os métodos kl optimal, simple
e normal, que se destacaram por produzirem outputs satisfatérios. Embora nao
apresentem diferengas significativas na representacao dos simbolos tipicos do
bordado, esses métodos destacaram-se pelo uso da cor, contribuindo para uma
qualidade visual superior.

Para garantir que tais resultados ndo sejam apenas excegodes, sera realizada
uma nova rodada de testes, gerando mais quatro exemplos para cada um desses
meétodos e, adicionalmente, o automatic, para avaliar se a ndo selecido deste
parametro melhora os resultados obtidos. Assim como nas analises anteriores,
todos os exemplos serao produzidos a partir de uma seed aleatoria, permitindo uma
avaliagao mais robusta e confiavel dos resultados obtidos.
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Figura 104 — 4 Imagens geradas com simple com seeds aleatorias
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Figura 106 — 4 Imagens geradas com automatic com seeds aleatorias
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Ao analisar os outputs obtidos, concluimos que nenhuma das opgbes de
Schedule Type apresentou a consisténcia desejada, ainda que tenham gerado
algumas imagens satisfatorias. Em todos os grupos de imagens avaliados, existiu
pelo menos uma imagem considerada bastante positiva, evidenciando que cada
método possui pontos fortes e limitacdes distintas.

No caso do KL Optimal, os outputs destacam-se pelo alto nivel de detalhe,
mesmo em imagens de dimensdes reduzidas (512 x 512 pixels). Contudo, observa-
se um excesso de sobreposigcao entre os diferentes elementos, o que dificulta a
distingao entre eles. O bulldog aparece claramente visivel em apenas duas das
quatro imagens, enquanto numa delas nota-se uma tentativa falhada de inserir o
quadrupede.

Quanto ao Schedule Type simple, a maioria dos resultados foi negativa: trés das
quatro imagens geradas ndo atingiram um padrdo satisfatério. Embora alguns
elementos individuais sejam claros, a composi¢ao geral das imagens acabou por
nao ser positiva. O animal esta presente em todas as imagens, mas com niveis de
qualidade bastante variados. Por exemplo, na segunda imagem (canto superior
direito da Figura 104), o bulldog apresenta boa qualidade e detalhe, enquanto na
terceira (canto inferior esquerdo da mesma figura), a presenca do animal é muito
menos percetivel.

No Schedule Type normal, os resultados também n&o se aproximaram do estilo
do bordado, com destaque para o uso excessivo da cor vermelha. Além disso,
verificou-se grande inconsisténcia na qualidade da representagédo do bulldog. Na
primeira imagem (canto superior esquerdo da Figura 105), o animal é apresentado
com bastante detalhe, mas nas demais houve dificuldade em torna-lo percetivel.
Especialmente na terceira imagem (canto inferior esquerdo da Figura 105), nao foi
possivel identificar qualquer elemento que lembrasse o animal solicitado.

Por fim, com o Schedule Type Automatic, os resultados apresentam algumas
semelhangas com o tipo normal, especialmente no uso de tons vermelhos e
sobreposi¢ao dos elementos. Apesar da alta densidade de detalhes, os motivos do
bordado foram bem representados e nota-se até uma introdugao de simetrias, o
que confere um aspeto visual mais positivo as imagens. Contudo, o principal
problema esta na inconsisténcia da inclusdo do bulldog onde apenas em uma das
quatro imagens o animal é claramente visivel, enquanto nas demais nao houve
sequer uma tentativa de representa-lo.
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Da analise dos schedule types, conclui-se que nao existe uma escolha
completamente ideal. Dentre os resultados obtidos, o mais positivo foi o Automatic,
que, embora tenha apresentado maior dificuldade na inclusdo do bulldog do que o
meétodo simple, destacou-se por produzir imagens visualmente mais densas e ricas
em detalhes. Acima de tudo, o método Automatic demonstrou maior coeréncia com
o estilo e a estética caracteristicos do bordado de Castelo Branco, aproximando-se
mais do resultado desejado em termos de fidelidade ao padrao tradicional.

9.3.3. Estudo dos parametros cfg_scale

Para préxima etapa para estudo dos parametros do A71771, serao utilizadas as
configuracbes mais eficientes identificadas até o momento (Schedule type:
automatic e sampling_method: DPM++2M) na analise dos efeitos do cfg scale. O
objetivo é determinar os valores que maximizam a qualidade das imagens geradas,
otimizando assim os parametros e prompts estabelecidos.

A analise ira comecar pelo parametro cfg_scale, que determina diretamente o
grau de aderéncia ao prompt textual. Este valor regula o equilibrio entre a fidelidade
ao prompts e a liberdade criativa do modelo. Este ajuste requer cuidado especial
porque valores excessivamente baixos tendem a omitir elementos essenciais
pedidos, enquanto valores elevados frequentemente introduzem artefactos visuais
devido a rigidez na interpretagao do prompt. Embora a escala permita valores entre
1 e 30, a faixa ideal situa-se tipicamente entre 7 e 15, onde se observa o melhor
compromisso entre precisao e qualidade visual.

Na nossa metodologia de testes, vamos avaliar multiplos valores em
incrementos de 5, comegando no valor mais baixo possivel (1) até chegar ao
maximo (30), permitindo uma analise comparativa do impacto deste parametro.
Esta abordagem sistematica facilitara a identificagao do valor 6timo que maximiza
a eficacia dos prompts sem comprometer a integridade visual das imagens geradas.

Para os testes, iremos manter os prompts assim como a seed dos testes
originais, de forma a permitir a comparagéao direta entre todos os resultados.
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Figura 108 — Teste com cfg_scale
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Figura 110 — Teste com cfg_scale = 15
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Figura 111 — Teste com cfg_scale = 20

Figura 112 — Teste com cfg_scale = 25
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Figura 113 — Teste com cfg_scale = 30

Apds analise dos resultados, concluimos que os valores de cfg_scale entre 5 e
15 produzem os outputs mais satisfatorios. Observando-se um padrao claro, quanto
maior o valor de cfg_scale, maior a distancia das imagens em relagédo ao estilo do
bordado. Especificamente a partir do valor 20, o modelo comegou a omitir
progressivamente elementos caracteristicos do mesmo e a comprometer a
qualidade da representagao do bulldog, atingindo o limite negativo no valor maximo
(30), onde detalhes cruciais como os olhos do animal foram completamente
excluidos.

Para determinar o valor especifico que maximiza a qualidade dentro da faixa
ideal (5-15), iremos gerar quatro outputs adicionais com seed aleatéria, com foco
nos seguintes valores: 7, 9, 11 e 13. Esta abordagem ira permitir uma comparacgao
dos efeitos finos do parametro, identificando o ponto 6timo entre fidelidade ao
prompt e qualidade.
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Figura 115 — Teste com cfg_scale = 9 e seed aleatéria
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Figura 117 — Teste com cfg_scale = 13 e seed aleatoria

108



BordadoBOT

A partir da analise dos resultados obtidos, concluimos que nenhum dos valores
testados de cfg _scale pode ser considerado claramente superior. No entanto,
destacaram-se, por motivos distintos, os valores 7 e 13, que apresentaram
resultados inferiores aos demais na faixa considerada ideal.

Utilizando o valor 7, observou-se uma clara dificuldade na representacdo do
animal solicitado, embora tenha havido uma leve inclusdo dos elementos
caracteristicos do bordado. Por outro lado, com o valor 13, a representacdo do
animal foi mais satisfatoria, embora algumas dificuldades no uso das cores. Neste
caso, os detalhes do bordado foram melhor destacados, sobretudo nos cantos da
imagem, mas a presenga de um losango na cor vermelha acabou por comprometer
a aproximagao ao estilo do bordado de Castelo Branco.

A partir da analise do paréametro cfg_scale, concluimos que os valores entre 9 e
11 sdo os mais adequados para o estilo pretendido. Nesta faixa, € possivel alcangar
um equilibrio ideal entre elementos caracteristicos do bordado e a qualidade na
representacdo dos prompts solicitados, garantindo imagens alinhadas com os
objetivos do projeto.

9.3.4. Estudo do parametro steps

Por fim, para concluir o estudo dos parametros do A77117, vamos analisar como
os parametros escolhidos reagem ao aumento e diminuicdo do parametro steps.
Para o estudo do mesmo, vamos analisar em incrementos de 10 para analisar a
qualidade das imagens geradas, assim como o tempo de geragdo de cada uma
delas.

Como parametros para a geragao destas imagens, iremos utilizar a seed original
e, para o resto dos parametros, iremos utilizar aqueles que tiveram melhores
resultados até entao (sampling_method: DPM ++2M, Schedule type: Automatic e
cfg_scale: 10). Os valores de steps testados serdao em incrementos de 25 desde o
valor mais baixo (1), até ao mais alto (150).
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Figura 117 — Teste com steps = 1 — Tempo de geragao = 3.3 sec

Figura 118 — Teste com steps = 25 — Tempo de geragao = 34.7 sec
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Figura 120 — Teste com steps = 75 — Tempo de geragdo = 1 min 40.5 sec
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Figura 122— Teste com steps = 125 — Tempo de geragdo = 2 min 47.2 sec
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Figura 123— Teste com steps = 150 — Tempo de geragdo = 3 min 25.7 sec

Ao analisar os resultados obtidos com a experimentacao do parametro steps,
concluimos que ndo compensa a utilizagao de valores superiores a 100, pois néo
se verificam melhorias relevantes na representagédo dos elementos da imagem.
Especificamente, os valores de 125 e 150 steps nao apresentam alteragbes que
justifiquem o aumento no tempo de geragao, que pode chegar a mais 1 minuto e
15 segundos em comparagdo com valores inferiores, sendo possivel obter
resultados semelhantes com 50 steps a menos.

Ja com valores mais baixos, como 50 steps, a qualidade das imagens continua
a ser satisfatéria, embora possa haver alguma confusdo entre os elementos
presentes, como € possivel ver na Figura 120, onde flores localizadas no canto
inferior direito acabam por ser interpretadas como um vaso a medida que o numero
de steps aumenta. De qualquer forma, tendo em conta o objetivo de manter os
tempos de geragao curtos e garantir um equilibrio estavel entre qualidade e
eficiéncia, optamos por utilizar o valor de 50 steps para as geragdes txt2img, ja que
oferece uma boa relagdo entre desempenho visual e rapidez de processamento,
sem comprometer significativamente a clareza dos elementos principais da
imagem.
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A experimentacado dos parametros do A771711 permitiu identificar combinagdes
que maximizam a fidelidade ao estilo do Bordado de Castelo Branco, sem
comprometer a qualidade visual ou a coeréncia dos elementos solicitados. Entre os
sampling methods, o DPM++2M destacou-se pela consisténcia na representagao
do animal solicitado, enquanto o LMS apresentou resultados promissores em
termos de detalhamento e uso da cor, mas com menor estabilidade com o variar da
seed.

Por sua vez, a analise dos schedule types revelou que o Automatic oferece o
melhor equilibrio entre densidade de detalhes e fidelidade ao estilo, mesmo que a
incluséo do animal nem sempre seja garantida com clareza.

Ja na testagem dos parametros cfg _scale e steps demonstrou que valores
intermédios (entre 9 e 11 para cfg_scale e até 100 para steps) proporcionam 0s
melhores resultados, equilibrando a fidelidade ao prompt, qualidade visual e
eficiéncia. Valores extremos destes parametros tendem a piorar a qualidade das
imagens, seja por omissao de elementos essenciais, seja pela introdugdo de
artefactos visuais ou aumento do tempo de geragcdo. A abordagem sistematica
adotada, com multiplos testes e comparacdes diretas, permitiu isolar o impacto de
cada parametro e selecionar as configuragdes mais adequadas para o objetivo
proposto.

9.4 Como os parametros influenciam o resultado em img2img

Numa abordagem img2img, o unico novo parametro que tem influéncia no
resultado e ainda ndo foi estudado é denoising strength. Este parametro é o
principal responsavel por determinar o peso da imagem original, ou seja, controla
o equilibrio entre manter as caracteristicas da imagem de entrada e introduzir as
alteragdes sugeridas pelo prompt.

Quando o valor de denoising_strength é baixo, o resultado permanece muito
préoximo da imagem inicial, com poucas modificagdes. Por outro lado, valores mais
elevados permitem que o modelo altere mais significativamente a imagem,
tornando-a mais alinhada com o prompt, mas também aumentando o risco de
perder detalhes originais essenciais. Assim, o estudo deste parametro é
fundamental para obter o impacto desejado na transformacdo das imagens,
garantindo um equilibrio entre inovagéo e preservagao do conteudo original.

Devido a natureza das transformacgdes img2img é impossivel chegar a um valor
perfeito, ja que cada imagem tem o seu nivel de detalhe, luminosidade e conteudos
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diferentes. De qualquer forma, para o estudo deste parametro iremos utilizar a foto
da figura abaixo.

Figura 124 — Imagem base para estudo dos parédmetros img2img

9.4.1. Estudo do parametro denoising_stength

O parametro denoising_strength pode variar entre 0-1, para o estudo do melhor
valor neste intervalo, vamos testar com incrementos 0,25 e analisar os resultados
no output gerado. Os prompts para as geragdes img2img estao na figura abaixo.
Os restantes parametros serdo os alcangados pelo estudo da vertente txt2img.
Adicionamos também a opgéao restore_faces para garantir a qualidade quando as
imagens tém rostos, que, apesar de n&o aplicavel no exemplo estudado, pode
ajudar na incluséo de outros elementos como os olhos.

58/75
This photo in a majestic style of bord4do de C4stelo Branco, surrounded by intricate floral and natural motifs, ultra high detail, colorful silk thread look, handcrafted texture, linen
background, elegant symmetry, museum-quality artwork, full of vibrant patterns and ornaments

58/75

ugly, disfigured, malformed, immature, poorly drawn, low quality, blurry, lowres, bad anatomy, bad proportions, extra limbs, missing limbs, bad hands, bad eyes, anime, cartoon, 3d,
sketch, monochrome, black and white, white background, castles

Figura 125 —Prompts para as geracgdes img2img
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Figura 127 — Teste para denoising_strength = 0,50

116



BordadoBOT

Figura 129 — Teste para denoising_strength = 1
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Com base nos resultados obtidos, concluimos que os melhores valores para o
parametro denoising_strength situam-se entre 0,50 e 0,75. Contudo, considerando
que os outputs ainda nao tém o nivel de satisfagdo desejado, iremos aprofundar a
exploracdo deste intervalo, procurando identificar valores que permitam um
equilibrio ideal entre os elementos originais da imagem e a incorporagdo dos
motivos e padroes caracteristicos do bordado de Castelo Branco. Desta forma,
pretendemos obter resultados visualmente mais coerentes e fiéis ao estilo
pretendido.

Nos préximos testes iremos alterar o valor de denoising strength em
incrementos menores, de 0.05, dentro do intervalo que melhor resultado gerou nos
ultimos testes.

Figura 130 — Teste para denoising_strength = 0,55
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Figura 131 — Teste para denoising_strength = 0,60
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Figura 132 — Teste para denoising_strength = 0,65
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Figura 133 — Teste para denoising_strength = 0,70

Como foi possivel verificar, os melhores valores para o parametro
denoising_strength situam-se entre 0.60 e 0.65. Para finalizar o estudo deste
parametro e determinar se um ponto intermédio oferece resultados melhores, para
isso, iremos realizar um Uultimo teste utilizando o valor de 0.625. Desta forma,
pretendemos avaliar se este equilibrio entre os dois extremos permite obter um
output superior, que harmonize de forma mais eficaz a preservacao dos elementos
da imagem original com a incorporagao do estilo do bordado de Castelo Branco.
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Figura 134 — Teste para denoising_strength = 0,625

Concluindo o estudo do parametro denoising_strength, consideramos que o
valor mais adequado a ser utilizado € 0,60. Este foi o unico que permitiu alcangar
um equilibrio satisfatério entre a inclusao do animal solicitado e a presencga do estilo
caracteristico do bordado de Castelo Branco. Com este ajuste, é possivel de forma
satisfatoria tanto os elementos da imagem original quanto os padrbdes e motivos do
bordado, resultando numa composi¢ao visualmente positiva.

121



Gabriel Charro e Joao Pires

10. Exemplos gerados com os novos modelos

Neste capitulo, procuramos verificar a versatilidade e a robustez do modelo,
aliadas aos efeitos dos novos parametros otimizados, por meio da geragéo de uma
série de imagens que vao além do teste padrao com o bulldog. Ao invés de restringir
a avaliagao a um unico prompt, decidimos explorar diferentes temas e solicitagdes,
a fim de testar a capacidade do modelo em responder a contextos mais avangados
e complexos.

O objetivo central é demonstrar como o modelo se comporta diante de novos
desafios, avaliando ndo apenas a fidelidade a representacdo dos elementos
solicitados, mas também a qualidade dos bordados gerados em novas situagdes.
Desta forma, pretendemos confirmar se a combinagcdo dos parametros
selecionados é capaz de manter a exceléncia visual e a coeréncia estilistica do
bordado de Castelo Branco, mesmo quando os prompts sao variados e exigentes.

Os testes realizados vao incidir sobre ambas as possibilidades de geracao
pretendendo avaliar a capacidade do modelo num contexto txt2img e também
img2img.

10.1 Exemplos txt2img

Nesta seccao, iremos apresentar os resultados obtidos através da vertente
txt2img, utilizando diversos prompts distintos organizados em grupos de quatro
imagens cada. Esta abordagem permite avaliar de forma mais robusta a
consisténcia e a qualidade das imagens geradas pelo modelo. Desta forma,
conseguimos obter uma visao mais completa e fiavel acerca do desempenho do
modelo.

Os prompts serao divididos em trés grupos tematicos principais. O primeiro
grupo focar-se-a em animais, com o objetivo de avaliar a capacidade do modelo em
adaptar diferentes espécies ao estilo do bordado de Castelo Branco.

O segundo grupo sera dedicado a objetos do quotidiano, permitindo testar a
habilidade do modelo em incorporar elementos mais simples, mas de dificil
interpretac&o no estilo do bordado.

Por fim, o terceiro grupo abordara elementos da natureza, com especial atencao
para flores e plantas, dada a riqueza tradicional dos motivos florais no bordado de
Castelo Branco.
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Esta selegcao de temas permitira avaliar a capacidade do modelo em responder
a prompts textuais variados, gerando imagens que respeitam e valorizam as suas
caracteristicas unicas.

No primeiro grupo, iremos realizar a geragao de imagens para cada um dos
quatro animais diferentes: um cavalo, um peixe, uma borboleta e uma aguia. Assim
iremos conseguir uma boa representagcédo de animais, desde terrestes, aquaticos e
aereos.

53/75
A majestic horse in the style of bord4do de C4stelo Brénco, ultra high detail, colorful silk thread look, handcrafted texture, linen background, elegant symmetry, museum-quality
artwork, full of vibrant patterns and ornaments, super high quality

55/75
ugly, disfigured, malformed, immature, poorly drawn, low quality, blurry, lowres, bad anatomy, bad proportions, extra limbs, missing limbs, bad hands, bad eyes, anime, cartoon, 3d,
sketch, monochrome, black and white, castles

Figura 135 — Prompts para a geragao de imagens com um cavalo

Figura 136 — Resultados da criagdo de imagens com um cavalo
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53/75
A majestic fish in the style of bord4do de C4stelo Br4nco, ultra high detail, colorful silk thread look, handcrafted texture, linen background, elegant symmetry, museum-quality artwork,
full of vibrant patterns and ornaments, super high quality

55/75
ugly, disfigured, malformed, immature, poorly drawn, low quality, blurry, lowres, bad anatomy, bad proportions, extra limbs, missing limbs, bad hands, bad eyes, anime, cartoon, 3d,
sketch, monachrome, black and white, castles

Figura 137 — Prompts para a geragao de imagens com um peixe

Figura 138 — Resultados da criagdo de imagens com um peixe

53/75
A majestic butterfly in the style of bord4do de C4stelo Branco, ultra high detail, colorful silk thread look, handcrafted texture, linen background, elegant symmetry, museum-quality
artwork, full of vibrant patterns and ornaments, super high quality

55/T5
ugly, disfigured, malformed, immature, poorly drawn, low quality, blurry, lowres, bad anatomy, bad proportions, extra limbs, missing limbs, bad hands, bad eyes, anime, cartoon, 3d,
sketch, monochrome, black and white, castles

Figura 139 — Prompts para a geragao de imagens com uma borboleta
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Figura 140 — Resultados da criagdo de imagens com uma borboleta

53/15
A majestic eagle in the style of bord4do de C4stelo Branco, ultra high detail, colorful silk thread look, handcrafted texture, linen background, elegant symmetry, museum-quality
artwork, full of vibrant patterns and ornaments, super high quality

55/T5

ugly, disfigured, malformed, immature, poorly drawn, low quality, blurry, lowres, bad anatomy, bad proportions, extra limbs, missing limbs, bad hands, bad eyes, anime, cartoon, 3d,
sketch, monochrome, black and white, castles

Figura 141 — Prompts para a geragao de imagens com uma aguia
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Figura 142 — Resultados da criagao de imagens com uma aguia

O segundo grupo, dedicado a objetos do quotidiano, sera composto por quatro
conjuntos distintos de imagens, cada um deles representando um objeto do dia-a-
dia. Para isso, serao geradas imagens de uma cadeira, um lapis, uma tesoura e um
teclado, permitindo avaliar a capacidade do modelo em adaptar elementos simples
ao estilo do bordado de Castelo Branco.

53/75
A majestic chair in the style of bord4do de C4stelo Brdnco, ultra high detail, colorful silk thread look, handcrafted texture, linen background, elegant symmetry, museum-quality
artwork, full of vibrant patterns and ornaments, super high quality

55/75

ugly, disfigured, malformed, immature, poorly drawn, low quality, blurry, lowres, bad anatomy, bad proportions, extra limbs, missing limbs, bad hands, bad eyes, anime, cartoon, 3d,
sketch, monochrome, black and white, castles

Figura 143 — Prompts para a geragao de imagens com uma cadeira
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Figura 144 — Resultados da criagcdo de imagens com uma cadeira

53/75
A majestic pencil in the style of bord4do de C4stelo Branco, ultra high detail, colorful silk thread look, handcrafted texture, linen background, elegant symmetry, museum-quality
artwork, full of vibrant patterns and ornaments, super high quality

55/75
ugly, disfigured, malformed, immature, poorly drawn, low quality, blurry, lowres, bad anatomy, bad proportions, extra limbs, missing limbs, bad hands, bad eyes, anime, cartoon, 3d,
sketch, monochrome, black and white, castles

Figura 145 — Prompts para a geragao de imagens com um lapis
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Figura 146 — Resultados da criagdo de imagens com um lapis

53/75
A majestic scissors in the style of bord4do de C4stelo Br4nco, ultra high detail, colorful silk thread look, handcrafted texture, linen background, elegant symmetry, museum-quality
artwork, full of vibrant patterns and ornaments, super high quality

55/75
ugly, disfigured, malformed, immature, poorly drawn, low quality, blurry, lowres, bad anatomy, bad proportions, extra limbs, missing limbs, bad hands, bad eyes, anime, cartoon, 3d,
sketch, monochrome, black and white, castles

Figura 147 — Prompts para a geracao de imagens com uma tesoura
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Figura 148 — Resultados da criagao de imagens com uma tesoura

53/75
A majestic keyboard in the style of bord4do de C4stelo Brénco, ultra high detail, colorful silk thread look, handcrafted texture, linen background, elegant symmetry, museum-quality
artwork, full of vibrant patterns and ornaments, super high quality

55/75

ugly, disfigured, malformed, immature, poorly drawn, low quality, blurry, lowres, bad anatomy, bad proportions, extra limbs, missing limbs, bad hands, bad eyes, anime, cartoon, 3d,
sketch, monochrome, black and white, castles

Figura 149 — Prompts para a geracao de imagens com um teclado
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Figura 150 — Resultados da criagdo de imagens com um teclado

O terceiro grupo, dedicado a objetos da natureza, sera composto por quatro
conjuntos distintos de imagens, cada um deles representando um objeto da
natureza. Para isso, serdo geradas imagens de uma rosa, uma pedra, uma arvore
€ uma paisagem.

53/75
A majestic rose in the style of bord4do de C4stelo Branco, ultra high detail, colorful silk thread look, handcrafted texture, linen background, elegant symmetry, museum-quality
artwork, full of vibrant patterns and ornaments, super high quality

55/75
ugly, disfigured, malformed, immature, poorly drawn, low quality, blurry, lowres, bad anatomy, bad proportions, extra limbs, missing limbs, bad hands, bad eyes, anime, cartoon, 3d,
sketch, monochrome, black and white, castles

Figura 151 — Prompts para a geragdo de imagens com uma rosa
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Figura 152 — Resultados da criagdo de imagens com uma rosa

53/75
A majestic stone in the style of bord4do de C4stelo Br4nco, ultra high detail, colorful silk thread look, handcrafted texture, linen background, elegant symmetry, museum-quality
artwork, full of vibrant patterns and ornaments, super high quality

55/75
ugly, disfigured, malformed, immature, poorly drawn, low quality, blurry, lowres, bad anatomy, bad proportions, extra limbs, missing limbs, bad hands, bad eyes, anime, cartoon, 3d,
sketch, monochrome, black and white, castles

Figura 153 — Prompts para a geragao de imagens com uma pedra
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Figura 154 — Resultados da criagao de imagens com uma pedra

53/75
A majestic tree in the style of bord4do de C4stelo Branco, ultra high detail, colorful silk thread look, handcrafted texture, linen background, elegant symmetry, museum-quality
artwork, full of vibrant patterns and ornaments, super high quality

_/_
ugly, disfigured, malformed, immature, poorly drawn, low quality, blurry, lowres, bad anatomy, bad propertions, extra limbs, missing limbs, bad hands, bad eyes, anime, cartoen, 3d,
sketch, monochrome, black and white, castles

Figura 155 — Prompts para a geragado de imagens com uma arvore
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Figura 156 — Resultados da criagdo de imagens com uma arvore

53/75
Amajestic landscape in the style of bord4do de C4stelo Branco, ultra high detail, colorful silk thread look, handcrafted texture, linen background, elegant symmetry, museum-quality
artwork, full of vibrant patterns and ornaments, super high quality

,/‘,
ugly, disfigured, malformed, immature, poorly drawn, low quality, blurry, lowres, bad anatomy, bad proportions, extra limbs, missing limbs, bad hands, bad eyes, anime, cartoon, 3d,
sketch, monochrome, black and white, castles

Figura 157 — Prompts para a geragao de imagens com uma paisagem
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Figura 158 — Resultados da criagdo de imagens com uma paisagem

O primeiro grupo analisado, relativo a representacdo de animais, foi o0 que mais
se destacou, conseguindo, de forma geral, reproduzir de maneira positiva e
reconhecivel os animais solicitados. Os resultados foram particularmente
satisfatorios para o cavalo e borboleta, que aparecem em praticamente todas as
imagens geradas de forma irrepreensivel, mantendo as caracteristicas do estilo do
bordado de Castelo Branco. No caso do peixe, como era de esperar, 0 modelo
enfrentou algumas dificuldades em duas das quatro imagens geradas nao foi
possivel identificar claramente o animal, e mesmo nas restantes duas, a sua
presenca nao é tado evidente como nos outros exemplos, o que demonstra que
elementos menos familiares ao padrao tradicional do bordado podem ser mais
desafiadores para o modelo. Ja no que diz respeito a aguia, o desempenho foi
igualmente positivo, sendo bastante evidente a inclus&do do animal nas imagens,
embora, numa delas, o bico tenha ficado proximo da asa.

O grupo dos objetos do quotidiano foi o que apresentou resultados menos
positivos. Apesar de as imagens geradas manterem um nivel de qualidade elevado,
ja ndo é possivel identificar claramente os objetos solicitados nos prompts. No
entanto, observam-se semelhangas longinquas em alguns casos, por exemplo, no
output gerado com o objetivo de incluir um lapis, os caules de algumas flores foram
claramente reforgados, sugerindo uma tentativa de representar um objeto
visualmente semelhante a um lapis. No caso do teclado, é possivel notar um reforgo
das linhas, o que aproxima a figura de um retangulo, embora nao seja suficiente
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para uma identificagao clara. A tentativa de representar a tesoura também é visivel
na forma como as folhas aparecem no caule de uma das flores. Ja quando se pediu
ao modelo para gerar a imagem de uma cadeira, as dificuldades foram ainda
maiores, e desta vez nao foi possivel identificar qualquer elemento que remetesse
para o objeto pedido.

Por fim, o grupo com foco em elementos da natureza apresentou um
desempenho intermédio. O ponto alto foi, sem duvida, a representagao da rosa,
cujas quatro imagens geradas foram consideradas bastante satisfatorias, resultado
esperado dada a proximidade deste elemento com os padrdes tradicionalmente
presentes no bordado. No caso da arvore, o resultado foi igualmente positivo, sendo
a arvore facilmente reconhecivel e bem integrada nos elementos do bordado. Por
outro lado, os resultados foram menos positivos para a pedra e a paisagem. A
ambiguidade destes conceitos criou dificuldades evidentes ao modelo, que ndo
conseguiu gerar imagens claras ou reconheciveis destes elementos, o que sugere
que a especificidade do prompt tém um impacto significativo na qualidade do
resultado.

Da analise das imagens geradas, conclui-se que, apesar das melhorias
significativas obtidas, ainda existem desafios, especialmente quando os prompts
sdo ambiguos ou distantes ao estilo do bordado. O principal ponto forte das
imagens produzidas esta na sua qualidade e equilibrio visual, sendo possivel
distinguir com clareza a maioria dos elementos, gragas a inclusado de simetrias e
padroes florais caracteristicos do bordado de Castelo Branco. No entanto, a
representacdo de objetos e elementos menos tradicionais continua a ser um
desafio, indicando que o modelo beneficia de prompts mais especificos.

10.2 Exemplos img2img

Neste subcapitulo, apresentaremos um conjunto de resultados obtidos através
da abordagem img2img. Para assegurar uma avaliagédo do desempenho do modelo,
optamos por utilizar fotografias reais tiradas por um dos autores, o que permitira
observar como o sistema responde a desafios comuns deste tipo de imagens. Entre
estes desafios incluem-se imperfeicdes como falta de foco, variagdes de cor
provocadas pela iluminagao e a presenga de elementos estranhos ao bordado de
Castelo Branco. Desta forma, sera possivel analisar a robustez do modelo perante
situagdes praticas e avaliar a sua capacidade de adaptacao a diferentes contextos
visuais.
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Nas figuras apresentadas abaixo, é possivel visualizar os parametros e prompts
selecionados para as demonstragdes. Estes foram escolhidos por terem gerado os
melhores resultados ao longo da fase de testes.

Para cada imagem base serdo geradas quatro novas imagens, para, tal como
nas abordagens txt2img, melhor visualizar a consisténcia do modelo. Para também
simular o funcionamento da aplicacéo, iremos realizar cada teste 3 vezes, para
diferentes valores de steps desde 20, 35 e 50, simulando diferentes escolhas dentro
do prototipo.

58/75
This photo in a majestic style of bord4do de C4stelo Brdnco, surrounded by intricate floral and natural motifs, ultra high detail, colorful silk thread look, handcrafted texture, linen
background, elegant symmetry, museum-quality artwork, full of vibrant patterns and ornaments

58/75
ugly, disfigured, malformed, immature, poorly drawn, low quality, blurry, lowres, bad anatomy, bad proportions, extra limbs, missing limbs, bad hands, bad eyes, anime, cartoon, 3d,
sketch, monochrome, black and white, white background, castles

Figura 159 — Prompts para as geragdes img2img

Figura 160 — Imagem base para o primeiro teste
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Figura 162 — Output gerado para steps = 35

137



Gabriel Charro e Joao Pires

Figura 164 — Imagem base para o segundo teste
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=20

Figura 165 — Output gerado para steps

=35

Figura 166 — Output gerado para steps

139



Gabriel Charro e Joao Pires

52

Figura 168 — Imagem base para o terceiro projeto
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Figura 170 — Output gerado para steps = 35
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Figura 171 — Output gerado para steps = 50

A principal conclusao que se retira dos resultados obtidos € que o modelo ainda
nao consegue transferir de forma eficaz o estilo do bordado de Castelo Branco para
fotografias reais. A presenga de elementos estranhos ao universo do bordado como
edificios, carros e motas revela-se um desafio significativo, impedindo o modelo de
realizar uma integragéo equilibrada entre os motivos tradicionais do bordado e os
elementos presentes nas imagens originais.

No primeiro exemplo, 0 modelo conseguiu distinguir o elemento principal da
fotografia do respetivo fundo. No entanto, ao tentar aplicar o estilo do bordado, ndo
foi capaz de preservar as caracteristicas fundamentais do objeto principal. Em
quatro das imagens geradas, o modelo adotou uma abordagem excessivamente
realista, transformando a mota em elementos completamente distintos, tais como
uma cadeira, um senhor de idade sentado numa cadeira e até um movel
semelhante a uma mesa de cabeceira. Este comportamento evidencia a dificuldade
do modelo em interpretar e adaptar objetos complexos ao estilo pretendido.

No segundo exemplo, testdmos a capacidade do modelo em identificar um
animal presente numa imagem com condi¢des de luminosidade desafiante e com
falta de foco. Neste caso, 0 modelo ndo conseguiu distinguir adequadamente os
elementos, resultando em outputs negativos. As imagens geradas apresentaram
uma predominancia da cor branca, herdada da imagem original, mas sem a
presenga clara do cdo. Em alguns casos, o modelo chegou a gerar imagens que
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lembram loiga decorada com motivos inspirados no bordado de Castelo Branco,
mas sem qualquer relacdo com o animal presente no input.

Por fim, na ultima imagem, o objetivo era avaliar a transformagdo de uma
paisagem com multiplos elementos distintos. A imagem original continha um palco
e uma carrinha, elementos que ndo foram devidamente mantidos nos outputs
gerados. O palco foi frequentemente convertido num edificio, com variagbes
significativas no estilo arquitetonico. Quanto a carrinha, o modelo ndo a identificou
em nenhuma das imagens, estando totalmente ausente nos resultados gerados.
Em apenas duas das doze imagens geradas, observou-se uma tentativa de aplicar
o estilo do bordado de Castelo Branco, mas mesmo nestes casos, o resultado ficou
muito distante do input original.

Estes exemplos evidenciam que as capacidades img2img do modelo ainda nao
estdo totalmente preparadas para transformar imagens do quotidiano no estilo do
bordado de Castelo Branco, sobretudo quando confrontadas com elementos
complexos ou ambientes pouco convencionais.
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11. Criacao de um protoétipo para o BordadoBOT

Um dos principais objetivos deste projeto envolvia a criagdo de uma aplicagéo
protétipo que utilizasse os modelos treinados para permitir aos utilizadores gerar
imagens no estilo do Bordado de Castelo Branco de forma intuitiva e acessivel.
Esta aplicagao, foi concebida para ser multiplataforma, o que garante uma ampla
acessibilidade a diferentes tipos de utilizadores, independentemente do sistema
operativo ou do dispositivo utilizado.

A aplicagdo foi pensada para simplificar o acesso dos utilizadores as
funcionalidades avancadas de geracdo e estilizagdo de imagens, normalmente
associadas a interfaces complexas e exigéncias técnicas elevadas. Através de uma
interface grafica simples e intuitiva, os utilizadores podem facilmente inserir prompts
descritivos, selecionar o modelo desejado e visualizar os resultados das suas
criagcdes. Além disso, a integragcao dos modelos treinados com Stable Diffusion foi
realizada através de uma AP/ remota, o que permite aliviar as limitagdes de
hardware dos dispositivos moveis.

11.1 Tecnologias Escolhidas

A escolha do Dart/Flutter como linguagem para a construgcédo do protétipo vem
essencialmente pela familiaridade com a ferramenta por ja termos tido um contacto
inicial na unidade curricular de Informatica Movel.

Esta é uma ferramenta multiplataforma que permite o desenvolvimento tanto
para sistemas operativos de computador (Windows, Linux e MacOS), quanto para
dispositivos moéveis (Android e iOS) assim como apps web nativas. Dart € uma
linguagem de programacao, criada pela Google, que da prioridade ao desempenho,
segurancga e produtividade enquanto juntamente com o Flutter, framework mantida
pela mesma empresa, tem um foco na construcdo de Ul’'s altamente
personalizaveis e responsivas, permitindo assim o desenvolvimento de aplicagdes
nativas para varias plataformas que apenas se baseiam numa base de cddigo,
sendo o seu principal lema “Build apps for any screen”.

Torna-se assim uma excelente opgao para a construgcéo de um protétipo porque
oferece um desenvolvimento multiplataforma com alto desempenho, permitindo ver
mudancas e altera¢des rapidas nos simuladores com o recurso Hot Reload e Hot
Restart, estas funcionalidades aceleram a velocidade de desenvolvimento e
promovem a experimentacado. A escolha do Dart/Flutter foi uma forma de expandir
horizontes através do uso de uma tecnologia da qual apenas tivemos uma
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introducgéao tedrica, mas também pelas inumeras vantagens que oferece em campos
como a produtividade, desempenho e versatilidade.

11.2 Arquitetura

O nosso protétipo para o BordadoBot baseia-se numa aplicagao capaz de fazer
e receber pedidos com um servidor a correr a interface Automatic1111, no nosso
caso é um computador portatil que recebe e gere os pedidos JSON feitos pela
aplicagao usando HTTP para enviar instrugbes e receber imagens geradas. O
Automatic1111 fornece uma APl REST caso seja executado no modo api, e que,
juntamente com o modo listen, vai esperar por pedidos na porta 7860.

Estes pedidos permitem a configuragéo de parametros como o numero de steps,
resolugcdo da imagem, modelo a utilizar, entre outros, e o computador responde
com uma imagem gerada que é codificada em Base64. Este € um método de
codificagdo que converte dados binarios, no nosso caso imagens, para texto, ou
seja, em vez de enviar uma imagem como um arquivo (.jpg ou .png), vai enviar o
seu conteudo binario da imagem transformado para uma string de texto para
facilitar o transporte nas mensagens HTTP.

Esta arquitetura de comunicagao tem como principais vantagens a facilidade de
configuracéo pelas chamadas serem feitas com HTTP simples, sem a necessidade
de sistemas complexos para os pedidos pois tal sistema ja vem embutido na
instalacdo base do A7171171.Por outro lado, na nossa implementagdao a principal
desvantagem é a necessidade do servidor A7771 estar na mesma rede que o
dispositivo a correr o protétipo, ndo sendo possivel fazer pedidos em redes
diferentes. Outro ponto relevante é a incapacidade de cancelar pedidos via HTTP,
0 que, em casos mais extremos, pode levar a que o utilizador fique demasiado
tempo a espera pela sua imagem caso haja imprevistos ou alguma falha do lado do
A1111.

11.3 Explicagao das Interfaces e uso do protétipo

Para garantir a simplicidade e funcionalidade do protétipo, € fundamental que
as interfaces sejam intuitivas e acessiveis. O objetivo do BordadoBOT é servir uma
grande e diversificada audiéncia, incluindo utilizadores sem experiéncia técnica em
inteligéncia artificial. Por este motivo, o design da interface foi concebido para
minimizar a complexidade e reduzindo o numero de passos necessarios para gerar
uma imagem no estilo do Bordado de Castelo Branco.
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A navegacao na aplicacado foi pensada para ser direta. O utilizador inicia o
processo selecionando o0 modo desejado através de uma AppBar, onde tera duas
opgoes: “Texto — Imagem” e “Imagem — Imagem” (Figura 172). Logo a baixo da
selecao do modo o utilizador tera, em ambas as opgodes, a possibilidade de escolher
qual modelo vai usar para a criagdo da imagem tendo como opgdes disponiveis:
modelo_original, modelo_melhores e modelo_styles juntamente de uma breve
descrigdo dos mesmos como é possivel ver na Figura 173.

7242 Q & M v4 %boo

Bordado Bot

fexto < Imagem Imagem - Imagem

Lmodelo_estilos

Figura 172 — AppBar para a sele¢gdo do modo

64BE § & H

meodele_original
modelo_melhores

modelo_estilos

AU poder escolier o mode|o & ser Uui7ado,

fenda as seguinies opooss

modelo eriginal - Prirmaira e
-modelo_melhores - Segun

Figura 173 — Exemplo da selecdo de modelos

Na aba “Texto — Imagem”, seguem-se dois campos para a introducdo dos
prompts positivos e negativos. Além destes campos, o utilizador pode ajustar o
parametro ‘Criatividade’ do modelo, que corresponde ao valor de cfg_scale enviado
a APl do A1111. Este parametro quantifica a importancia dos prompts textuais na
geracdo da imagem:
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o Baixa: O modelo segue os prompts de forma mais restrita, tentando
garantindo a presenga dos conteudos dos prompts (cfg_scale = 12).

o Média: Utiliza o valor 6timo estudado (cfg scale = 10), seguindo
moderadamente os prompts.

e Alta: O modelo tem maior liberdade criativa (cfg_scale = 7), mas ainda
considera os prompts inseridos.

Apds o preenchimento dos paréametros, o utilizador clica no botdo ‘Gerar
Imagem’ e o pedido JSON é enviado ao servidor A71111.

10408 0 ¢ &

Bordado Bot

ots em inglés
ualidade dos res:

uso de prorr
asticamente a
Prompt positivo

AGU v
Prompt negativo
Quanta criatividade deve o modelo
ter?

Baixa Média Alta

Figura 174 — Exemplo da interface da tab txt2img
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Nova imagem

Figura 175 — Exemplo do uso da aplicagdo no modo text2img

Na aba “Imagem — Imagem”, mantém-se o seletor de modelo e a respetiva
descricdo. A principal diferenca € a substituicdo dos campos de prompt por um
botao ‘Selecionar Imagem Base’, que permite ao utilizador escolher a imagem a ser
transformada (Figura 176).

Neste modo, o utilizador pode personalizar o numero de steps e o valor de
denoising_strength através de dois sliders. O primeiro destinado para steps varia
de 20-50, influenciando diretamente a qualidade e o tempo de processamento da
imagem: quanto maior o numero de passos, maior a qualidade, mas também o
tempo de espera. Ja o segundo tem o objetivo de permitir ao utilizador alterar o
valor de denoising_strength, que varia entre 0.5 e 0.75, janela de valores 6timos
estudada anteriormente.

ApOs preencher os campos necessarios, o utilizador clica em ‘Processar
Imagem’ e o pedido JSON é enviado ao servidor A7111, iniciando a transformacgao.

Esta abordagem pretende que até utilizadores inexperientes consigam gerar
imagens de forma autdnoma, promovendo uma experiéncia de utilizagao positiva e
alinhada com os objetivos do projeto.
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Figura 176 — Exemplo da interface da tab img2img

m Collections

prototipo will only have access to the photas you
select

Dismiss

Figura 177 — Exemplo de como carregar uma imagem
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2
7258 9 ¢ @ iRy

Bordado Bot

nagen Imagem - Imagem

oca de mo

rio para a g

Trocar Imagem Base

Numero de passos (steps)

Figura 178 — Exemplo do uso do modelo img2img

7559 0 & vaiy,

Bordado Bot

Imagem - Imagem

Peso do estilo do Bordado na
imagem final

> Maior, mais a imagern
inal aproximando-sc

Nova imagem

Figura 179 — Continuagdo do exemplo de uso do modelo img2img
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11.4 Como os prompts sao geridos?

De modo a tornar a experiéncia de uso consistente e os resultados do protétipo
apelativos, foi utilizada uma funcionalidade chave dentro do A7777 de nome styles.
Esta funcionalidade permite colocar o texto inserido do utilizador dentro de um
prompt pré feito, desta forma, quando for escrever o que deseja ver no estilo do
Bordado de Castelo Branco, ndo precisa de se preocupar com todos os tokens extra
a usar, pois, independentemente do texto que inserir este vai ser incluindo dentro
dos prompts estudados ao longo deste projeto. A figura a baixo exemplifica este
funcionamento visualmente.

(
prompt positivo: papagaio

—

prompt negative: realista

| Dispositivo

[ prompt po "A majestic papagaio |
| in the st "

| prompt negativo: "realsita, ugly,
| | disfigured, ..."

Figura 180 — Funcionamento do protétipo em txt2img visualmente

Embora esta abordagem seja excelente para manter a estandardizagdo dos
resultados, surge aqui um problema relevante relacionado com a lingua que o
utilizador faz o seu prompt. Como maior parte dos modelos de Stable Diffusion sao
treinados usando maioritariamente palavras do dicionario inglés, a jungéo e mistura
de termos em portugués vai dificultar a geracdo de resultados satisfatérios. E
possivel ver nas figuras seguintes onde vai ser pedido ao modelo para gerar uma
imagem de um papagaio no estilo do Bordado de Castelo Branco.
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Figura 181 — Imagem gerada pelos prompts em portugués

L

Figura 182 — Imagem gerada pelos mesmos prompts, mas em inlgés

Como é possivel verificar existe uma diferenga clarissima na qualidade do
output gerado, apesar da versdo em portugués até conseguir fazer um resultado
satisfatério como uma imagem de um bordado sem um tema especifico, ndo existe
qualquer elemento que remeta para um papagaio como foi pedido no prompt.

De modo a minimizar este inconveniente, adicionamos na interface do txt2img
uma indicagao clara na secgdo “NOTAS”, informando os utilizadores de que os
resultados tendem a ser mais satisfatérios quando os prompts sao inseridos em
inglés. Esta recomendacgao tem como objetivo orientar o utilizador para praticas que
maximizem a qualidade das imagens geradas pelo modelo.
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12. Conclusoes

Este projeto constitui um marco relevante na juncdo entre tecnologia
contemporanea e patrimonio cultural, ao utilizar modelos de inteligéncia artificial,
particularmente uso de Stable Diffusion, para reinterpretar e preservar o estilo do
bordado de Castelo Branco. O trabalho desenvolvido evidenciou que os modelos
de difusdo possuem capacidade de captar e reproduzir elementos distintivos do
bordado, tais como padrdes florais, simetrias e cores vibrantes, possibilitando a
geracado de imagens que reinterpretam esta arte tradicional de forma inovadora.
Mesmo com limitacdes, especialmente no que diz respeito a qualidade e
quantidade das imagens disponiveis para treino, o modelo inicial demonstrou
resultados iniciais promissores, sobretudo em cenarios de txt2img, nos quais as
imagens geradas exibem uma influéncia clara do estilo caracteristico do bordado
de Castelo Branco.

No entanto, ao longo do projeto foram identificados desafios significativos, com
destaque para a dificuldade em distinguir o conteudo original da imagem dos
elementos estilisticos do bordado em cenarios img2img. O modelo inicial revelou
limitagdes na preservacéo da semantica e estrutura das imagens fornecidas, o que,
por vezes, resultou em artefactos visuais ou distorcbes que comprometem a
fidelidade ao estilo desejado.

Com base nesses desafios, avangamos para o treino de dois novos modelos,
explorando diferentes estratégias, nomeadamente a alteragdo das strings que
orientam o treino e a selegdo cuidada do dataset utilizado. Deste processo
resultaram dois novos modelos distintos: o modelo_melhores, treinado com um
dataset reduzido, e o modelo_styles, focado na aprendizagem especifica do estilo
desejado. Apds avaliagdo comparativa entre todos, concluiu-se que o
modelo_styles apresentou resultados claramente superiores, sendo selecionado
para testes exaustivos de parametros e prompts, com o objetivo de extrair o maximo
potencial das imagens geradas.

Apos a otimizacado dos parametros, avangamos para o desenvolvimento de um
protétipo multiplataforma, capaz de comunicar com um servidor A171171, permitindo
assim a utilizagdo dos modelos treinados por um publico mais vasto. A criacéo
deste protétipo representou uma oportunidade de aprofundar conhecimentos
praticos com Flutter/Dart que até entao tinham apenas sido exploradas apenas em
contexto tedrico noutra unidade curricular. O protétipo foi concebido tendo em conta
a acessibilidade, permitindo que qualquer utilizador possa experimentar a
transformacao das suas proprias imagens para o estilo tipico do bordado de Castelo
Branco, ainda que os resultados obtidos n&o tenham sido completamente
satisfatorios em todos os casos.
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Apesar da evidente melhoria nos resultados obtidos apds a otimizagao dos
parametros, ainda nao foi possivel alcangar resultados considerados
completamente satisfatérios. No modo txt2img, o modelo apresenta um
desempenho bastante positivo, conseguindo integrar conceitos especificos e
elementos que evocam o estilo tradicional do bordado de Castelo Branco, embora
alguns detalhes estilisticos caracteristicos ainda ndo sejam totalmente inseridos.

Ja no modo img2img, todos os modelos avaliados enfrentaram dificuldades
significativas, tal como ja observado em Projeto |. A distingdo dos elementos em
fotografias reais continua a ser um grande desafio, assim como a incorporagéo
adequada desses elementos com os padrées do bordado. Estas limitagcoes
resultam em resultados muito inconsistentes, sendo que a utilizacdo de fotografias
reais com baixa qualidade ou problemas de iluminagdo agravam as dificuldades.

Em sintese, este projeto demonstrou que a aplicagéo de inteligéncia artificial,
como o Stable Diffusion, & viavel e promissora para reinterpretar e preservar o estilo
do bordado de Castelo Branco, captando padrbes estéticos tradicionais e
integrando-os em novas imagens através de uma transferéncia de estilos. Embora
tenham sido alcangados resultados positivos, especialmente no modo txt2img,
persistem desafios técnicos na distingao e fusdo com os elementos do bordado em
fotografias reais, evidenciando a necessidade de maior refinamento dos datasets e
dos modelos, bem como da otimizag¢ao continua dos parametros para a criagao das
imagens.

A criagdo de um prototipo multiplataforma acessivel ampliou o alcance da
tecnologia, tornando possivel a experimentagao pratica do publico em geral, e
reforcando o potencial da inteligéncia artificial como ferramenta de valorizacéo e
inovacgao do patriménio cultural, mesmo que ainda existam limitagbes a superar
para garantir resultados consistentes e plenamente satisfatérios em todos os
cenarios.

12.1 Desafios e limitacoes

Ao longo do desenvolvimento deste projeto, enfrentdmos uma série de
dificuldades e contratempos que acabaram por ter um impacto direto na qualidade
dos resultados obtidos.

O primeiro e talvez o maior desafio foi a escassez de imagens de boa qualidade
disponiveis online que retratassem o Bordado de Castelo Branco de forma fiel e
detalhada. Esta limitagdo obrigou-nos a trabalhar com um dataset inferior ao
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esperado, o que comprometeu a capacidade do modelo de aprender e reproduzir
corretamente o estilo pretendido, uma vez que a falta de exemplos variados e em
alta resolugao dificultou o treino do modelo.

Outro fator que prejudicou a obtencdo de resultados mais satisfatérios foi o
hardware utilizado para o desenvolvimento e teste do projeto. Todo o processo de
geragao de imagens foi realizado num portatil equipado com apenas 4 GB de VRAM
dedicada, o que é considerado baixo para a obtencéo de resultados que aproveitem
todo o potencial destas tecnologias.

Embora o equipamento se mantenha funcional, ja ndo possui a capacidade
grafica necessaria para gerar imagens com a maxima qualidade possivel
localmente, especialmente em resolugcdes mais elevadas. Por esta razao, todas as
imagens tiveram de ser geradas em tamanho fixo de 512x512 pixels, uma dimensao
muito abaixo do considerado padrao para fotografias ou imagens atuais.

Em suma, todas estas adversidades técnicas tiveram um impacto real na
qualidade das imagens produzidas pelo A717171, evidenciando a importancia de
contar com recursos adequados para projetos futuros nesta area.

12.2 Trabalho futuro

Embora a nossa iteragdo do BordadoBOT fique concluida com este documento,
gostariamos imenso de ver este projeto continuar a ser desenvolvido em anos
futuros. O campo da inteligéncia artificial esta em constante e acelerada evolugéo,
trazendo novas abordagens, modelos e técnicas capazes de superar as limitagdes
identificadas ao longo deste trabalho. Estamos certos de que, com o avango da
tecnologia, sera possivel alcangar resultados ainda mais positivos e préximos do
estilo pretendido.

Além disso, acreditamos que futuras versdes poderao beneficiar de hardware
mais potente, para enriquecer tanto o processo de treino quanto a qualidade dos
outputs gerados. Desta forma, ndo sé aperfeigcoar a capacidade de reprodugao do
estilo tradicional, mas também abrir portas para novas aplicagdes criativas,
contribuindo para a preservacgao e divulgacado deste patrimonio cultural portugués.
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