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Resumo

Esta dissertacao avalia técnicas de ajuste fino (fine-tuning) aplicadas ao Stable Diffusion
XL (SDXL), versao de alta resolugdo do modelo de difusao latente, com foco na adap-
tacao leve oferecida pelo LoRA—Low-Rank Adaptation, insercao de matrizes de baixa
dimensao que exige bem menos parametros. Prepararam-se seis conjuntos de dados espe-
cificos (datasets): estrutura tipogréafica (wordmark), simbolo grafico (iconic) e estilizagao
(minimalistic, vintage e cartoon). Cada conjunto foi treinado durante 10 épocas (epoch:
ciclo completo em que o modelo percorre todo o conjunto de treinamento), empregando
taxas de aprendizado distintas para o modulador de texto (encoder CLIP-Text) e para a

U-Net responsavel pela imagem.

A fase experimental gerou 8 640 amostras, combinando sistematicamente a escala de ori-
entacdo CFG (Classifier-Free Guidance), o nimero de etapas de denoising (Steps) e al-
goritmo de amostragem (sampler). As métricas adotadas incluiram similaridade CLIP
(aderéncia seméntica), acurdcia OCR (legibilidade do texto) e avaliagdo humana. Os re-
sultados mostram que o ajuste fino via LoRA guia a difusao para um espaco de solugoes
mais restrito e coerente, reduzindo ruido visual e variacoes indesejadas. A legibilidade
textual saltou de 37% no modelo base para 88% apos o ajuste, superando 92% quando
se aplicou o pds-processamento de correcao de texto (fiz-text). A analise qualitativa con-
firma que a abordagem conserva o estilo desejado, melhora a precisao do nome da marca
e permite diminuir o nimero total de etapas de amostragem. Conclui-se que o LoRA,
aliado a curadoria criteriosa de dados e ajuste fino de hiperparametros, é a alternativa

mais eficaz para especializar o SDXL na geracao automatica de logomarcas.

Palavras-chave: geracao de imagens, Stable Diffusion XL, LoRA, logomarcas, ajuste

fino.
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1 Introducao

A sintese de imagens por Inteligéncia Artificial (IA) deu um salto decisivo em
2022 com a liberagdo publica do Stable Diffusion (SD) (ROMBACH et al., 2022)'. O
SD é um gerador de imagens baseado em modelos de difusdao latente: ele parte de
uma “imagem” composta apenas de ruido e, etapa a etapa, aprende a remover esse ruido
até formar uma figura coerente que corresponda a uma instrucao tertual escrita pelo
usuario — por exemplo, “uma cidade futurista ao por do sol”. O diferencial estd no
local onde essa difusao ocorre: nao no espaco de pixels, mas em um espago latente
comprimido, codificado por um Autoencoder Variacional (VAE). Trabalhar nesse espago
reduz drasticamente o uso de memoria e o tempo de calculo, sem sacrificar detalhes finos

na imagem final.

O pipeline é composto por trés blocos principais. O VAE comprime imagens reais
e reconstréi amostras geradas, atuando como ponte entre pixels e vetores latentes. A U-
Net — rede convolucional em formato de “U”, com camadas de contracido e expansao —
executa o processo de denoising, estimando em cada passo quanto ruido ainda deve ser
removido. Por fim, o texto colocado pelo usuario é convertido em vetores semanticos pelo
CLIP (Contrastive Language-Image Pre-training), que alinha a descrigdo com a imagem

em construcao, garantindo aderéncia semantica entre palavras e pixels.

Essa combinacao de arquitetura eficiente e licenga aberta tornou o Stable Diffu-
sion relevante em multiplos contextos: ele pode rodar em GPUs de consumo doméstico,
¢ facilmente customizavel — inclusive via treinamento adicional leve — e ja encontra

aplicagoes em arte digital, design de jogos, publicidade e prototipagem de produtos.

Evolucao das versdes do Stable Diffusion

e SD 1.4 (ago 2022) — primeira versdao publica, treinada em 512 px com CLIP ViT-

L/14; popularizou o texto-para-imagem de cédigo aberto.

« SD 1.5 (out 2022) — refinamento da 1.4, com dataset filtrado e remogao de arte-

fatos, mantendo arquitetura U-Net original.

e SD 2.0 (nov 2022) — troca do encoder textual para OpenCLIP, treinamento de 1
— 768 px, introducao de depth-guidance e modelo upscaler 4x.

e SD 2.1 (dez 2022) — ajuste fino da 2.0 com dataset ampliado, melhor equilibrio

cromético e menor suscetibilidade a ruidos.

I Disponibilizado pela Stability AI em colaboracio com LAION e Eleuther Al, agosto de 2022.



« SDXL (1.0) (jul 2023) — arquitetura expandida: U-Net 3x maior, duplo encoder
textual, resolucao nativa 1024 px, e estagio opcional de refinamento image-to-image
para realce de detalhes. (PODELL et al., 2023)

A propaganda poster depicting a cat dressed as french a close-up of a fire spitting dragon,
emperor napoleon holding a piece of cheese.’ cinematic shot.’

SD 1-5

SD 2-1

SDXL

Figura 1 — Comparagao da saida do SDXL com as versoes anteriores do Stable Difusion.

Cada iteracao aprimorou compreensao semantica e qualidade visual, mas manteve

a filosofia de c6digo aberto e o pipeline de difusao latente.

Esses avancos tornaram o SD e suas derivagoes a base de intimeras aplicagoes —
ilustracao digital, arte conceitual, publicidade e prototipagem de produtos — democra-
tizando a geragdo de contetudo visual. Contudo, tarefas que exigem controle estilistico
preciso, como a criacao de logomarcas, continuam desafiadoras. Logomarcas demandam
legibilidade tipogréfica, composicao equilibrada e consisténcia de estilo; o SDXL base, com
instrugoes textuais sucintas, ainda tende a produzir composigoes desconexas ou texto ile-

givel.



Figura 2 — Exemplo de saida do SDXL: Fotografia realista de um homem com vestimenta
formal. Instrugao textual completa pode ser encontrada neste endereco.

Ajuste Fino

Com estes avangos, a geracao de imagens tornou-se um processo acessivel: basta
fornecer uma descricdo em texto e, em segundos, o algoritmo transforma ruido em figuras

detalhadas e realistas.

Todavia, esses modelos nascem genéricos; foram treinados em enormes cole¢des de
imagens da internet. Quando surge a necessidade de especializar a saida — seja para um
estilo artistico particular, uma estética de marca ou qualquer dominio visual especifico
— recorre-se a um ajuste fino (fine-tuning). No geral, parte-se do modelo ja pré-treinado
e realiza-se um breve ciclo de ajuste sobre um conjunto de exemplos cuidadosamente es-
colhidos. O procedimento preserva o conhecimento amplo adquirido anteriormente, mas
direciona a rede a reproduzir padroes, cores e composicoes mais alinhados ao novo obje-

tivo.

Dessa forma, consegue-se combinar a versatilidade de um modelo geral com a
precisao de um modelo feito sob medida, sem a necessidade de treinar tudo novamente

do zero.

Inpainting e Control Net

Outra habilidade importante dos modelos de difusdo é o inpainting, técnica que
permite editar seletivamente uma regiao da imagem. O usuario define uma méascara —
por exemplo, o espaco vazio em um rétulo — e descreve em texto o que deve aparecer

ali. O modelo mantém intacto o restante do quadro e preenche apenas a area mascarada,



garantindo continuidade de cor, iluminagao e textura. Esse processo é valioso quando se

deseja corrigir detalhes ou inserir elementos adicionais sem recriar toda a composicao.

Complementar ao inpainting esta o outpainting, que faz o movimento inverso: ex-
pande os limites de uma imagem além de suas bordas originais. A partir de pequenas
porgoes de contexto visual, o gerador estende a cena, completando fundos, prolongando
padroes ou adicionando novos objetos de forma coerente. Na pratica, essa técnica é usada
para criar versoes panoramicas de ilustragoes ou material publicitario em formatos vari-

ados, preservando o estilo e a continuidade estética.

Para aproximar ainda mais a geracao do controle humano, surgiu o Control Net.
Trata-se de uma rede adicional acoplada ao modelo de difusao que recebe informacoes
estruturais — mapas de bordas, profundidade, poses, segmentacoes — e as utiliza como
“grade” durante a sintese. Enquanto a instrucao textual em texto dita o contetido se-
mantico, o Control Net fixa a geometria, garantindo que linhas mestras, contornos ou
silhuetas especificas sejam respeitadas. Isso destrava aplicagoes que exigem alinhamento

preciso, como adaptagao de layouts ou reinterpretacao estilistica de desenhos técnicos.

Quando combinadas, essas ferramentas oferecem um leque robusto de edic¢do: o
texto direciona o tema, o Control Net define a estrutura e o inpainting/ outpainting ajusta
ou estende areas localizadas. O resultado é um fluxo de trabalho flexivel, no qual o usu-
ario pode tanto criar imagens do zero quanto aprimorar e adaptar ilustragoes existentes,

mantendo controle sobre forma, escala e consisténcia visual.

(a) Inpainting aplicado a trés diferentes ima- (b) ControlNet baseado em uma pose
gens usando mascara. gerando uma imagem.

Figura 3 — Demonstragao do conceito de inpainting/outpainting e Control Net.

1.1 Problema

Apesar dos avancos trazidos pelo SDXL, a geracao automatica de logomarcas ainda
enfrenta limitagoes que comprometem sua adogao pratica. Quando se utilizam instrugoes
textuais curtas — por exemplo, apenas o nome da marca seguido de um adjetivo de estilo

— o modelo raramente entrega uma identidade visual consistente: surgem composigoes



incoerentes, simbolos desconexos ou mesmo imagens abstratas sem qualquer hierarquia

grafica tipica de um logotipo.

Para tentar contornar essas falhas, muitos usuarios recorrem a engenharia de
prompt: descrigoes longas, repletas de qualificadores (familia tipografica, paleta de cores,
alinhamento, espessura de traco, propor¢ao do icone), que buscam direcionar o modelo em
cada detalhe. Embora possa haver melhoria pontual, esse processo é complexo, instavel,
demanda experiéncia e contraria a premissa de agilidade que tornou os modelos de difusao

tao atraentes.

A tipografia é outro ponto critico. Mesmo instrugoes textuais detalhadas nao impe-
dem o SDXL base de gerar letras distorcidas, glifos inexistentes ou duplicacoes aleatorias.
Em muitos casos, o texto some por completo ou se mistura ao fundo, tornando a logomarca

inutilizavel.

Figura 5 — Demonstracao de saidas com instrugoes textuais relacionadas a texto.

[lustracao Pratica do Problema

Para ilustrar de forma objetiva as dificuldades enfrentadas pelo SDXL sem qual-
quer adaptacao, foram geradas amostras para trés variagoes de instrucao textual, todos

visando produzir uma logomarca minimalista para a marca ficticia “AURORA”:



1. text AURORA, ultra-thin spacing, luxurious minimal look
2. logo, text AURORA, ultra-thin spacing, luxurious minimal look
3. logo, wordmark, text "AURORA", ultra-thin spacing, luxurious minimal look

As figuras a seguir apresentam, em ordem, quatro amostras produzidas para cada

instrugdo textual (semente fixa e conjuntos de 4 imagens).

Prompt: text AURORA, ultra-thin spacing, luxurious minimal look

SN SAENRSNSN

CFG4/515 CFG4/520 CFG4/525 CFG5/515 CFG5/5 20 CFG5/525 CFG6/515 CFG6/5 20 CFG6/525

Figura 6 — Instrugao textual 1 da ilustragdo do problema: text AURORA, ultra-thin spa-
cing, luxurious minimal look

Prompt: logo, text AURORA, ultra-thin spacing, luxurious minimal look

SIS SIS NN N

CFG4/515 CFG4/5S 20 CFG4/S25 CFG5/S15 CFG5/S 20 CFG5/525 CFG6/515 CFG6/5S 20 CFG6/S 25

Figura 7 — Instrucao textual 2 da ilustragao do problema: logo, text AURORA, ultra-thin
spacing, luxurious minimal look

Prompt: logo, wordmark, text "AURORA", ultra-thin spacing, luxurious minimal look

“ad St ad S

CFG4/S15 CFG4/5 20 CFG4/S25 CFG5/S 15 CFG5/S5 20 CFG5/S525 CFG6/5 15 CFG6/S 20 CFG6/5S 25

Figura 8 — Instrucao textual 3 da ilustragdo do problema: logo, wordmark, text “AU-
RORA?”, ultra-thin spacing, luxurious minimal look

Mesmo quando o termo logo ou wordmark é explicitado, o modelo raramente en-
trega um resultado que possa ser reconhecido como logomarca. Observam-se principal-
mente:

« Objetos ou emblemas abstratos que nao contém texto algum;
o Agrupamentos de letras ilegiveis ou com glifos inexistentes;

o Falta de hierarquia visual, com simbolos dispersos e auséncia de area de respiro;

» Variacao imprevisivel de cores e texturas, contrariando a estética “luxurious mini-

mal”;



« Embora a terceira instrucao textual apresente um layout que remete a uma logo-

marca, o texto resultante ainda ¢ invalido ou completamente ausente.

A comparacao direta entre as trés tentativas deixa claro que simplesmente adici-
onar mais palavras-chave a instrucao textual ndo resolve o problema: o SDXL continua
sem diretriz sélida sobre como estruturar texto e simbolo como elementos de identidade

visual.

1.2 Hipdtese

A hipotese central deste trabalho é que a aplicagao estruturada e especifica de
técnicas de ajuste fino pode melhorar significativamente a qualidade geral das logomarcas
geradas por modelos como o SDXL, independentemente da complexidade das instrugoes

textuais fornecidas.

Mais especificamente, acredita-se que o uso dessa técnica de ajuste fino podera:

o Melhorar a consisténcia visual geral das imagens geradas, tornando-as mais proximas

da estrutura e composicao tipicas de logomarcas;

e Reduzir significativamente a necessidade de instrucoes textuais detalhadas e com-

plexas por parte do usuario;

« Facilitar o processo criativo, oferecendo resultados tteis e visualmente coerentes com

menos tentativas;

o Contribuir para melhorias gerais na legibilidade e coeréncia dos textos, embora

reconhecendo que esta é uma consequéncia secundaria e nao uma garantia absoluta;

« Oferecer uma abordagem documentada e replicavel (3.9), contribuindo diretamente

para a comunidade cientifica e criativa.

1.3 Objetivo

O objetivo geral deste trabalho é propor, implementar e validar uma abordagem
pratica e acessivel para geracao automatica de logomarcas, melhorando a qualidade geral
das imagens geradas por modelos generativos como o SDXL, independentemente do nivel

de detalhe da instrucao textual fornecido.

Para atingir esse objetivo geral, foram definidos objetivos especificos claros:

e Criar conjuntos de dados estruturados e diversificados adequados ao treinamento

especializado dos modelos;



1.4

coes:

Realizar ajustes finos com estratégias especificas para direcionar melhor o foco visual

e a coeréncia das logomarcas geradas;

Construir fluxos simples e intuitivos que facilitem a geragao consistente de logomar-

cas sem exigir conhecimentos avancados de criagao de instrucoes textuais;

Documentar detalhadamente todos os procedimentos, hiperparametros e scripts uti-
lizados (3.9), facilitando a replicagdo do processo por outros pesquisadores e profis-

sionais criativos;

Avaliar objetivamente a melhoria obtida nos resultados gerados por meio de métricas

quantitativas e qualitativas.

Resultados Esperados

Ao concluir este estudo, espera-se demonstrar os seguintes resultados e contribui-

Uma melhora geral significativa na qualidade visual e na consisténcia das logomarcas

geradas, independentemente do nivel de detalhamento das instrugoes textuais;

Uma reducao notavel da complexidade exigida nas instruc¢oes textuais, tornando a

criacdo automatica mais acessivel;

Uma documentagao completa e replicavel (3.9), permitindo a reproducao do processo

por outros pesquisadores e profissionais.

Em resumo, este trabalho busca auxiliar a comunidade cientifica e profissional a

explorar melhor o potencial dos modelos generativos modernos, propondo uma abordagem

pratica, acessivel e documentada para tornar a criagdo automética de logomarcas uma

tarefa mais eficaz e produtiva.



2 Revisao Bibliografica

2.1 Stable Diffusion: Fundamentos e Arquitetura

O Stable Diffusion é um modelo generativo de imagens baseado em difusao latente,
introduzido por Rombach em 2022 (ROMBACH et al., 2022). Ele representa um avango
significativo na geracdo de imagens de alta qualidade, combinando eficiéncia computaci-

onal com flexibilidade na geracao condicionada por texto.

2.1.1 Difusao Latente

Diferentemente dos modelos de difusdo tradicionais que operam diretamente no
espaco de pixels, o Stable Diffusion realiza o processo de difusdo em um espago latente
comprimido. Isso é possivel gracas ao uso de um autoencoder variacional (VAE), que
codifica imagens de alta dimensao em representagoes latentes de menor dimensao. Essa
abordagem reduz significativamente o custo computacional e permite a geragdo de imagens

de alta resolugdo com recursos computacionais mais acessiveis.

2.1.2 Arquitetura do Modelo

1. Codificador de Texto (CLIP): Utiliza o modelo CLIP para transformar ins-
trucgoes textuais textuais em embeddings semanticos que condicionam a geracao de

imagens.

2. Rede U-Net Condicionada: Uma rede neural convolucional que realiza o processo

de denoising no espago latente, guiada pelos embeddings textuais.

3. Decodificador VAE: Reconstroi a imagem final a partir da representacgao latente

denoised, retornando ao espaco de pixels.
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Figura 9 — Representacao das etapas de geracao no Stable Diffusion, desde a semente e
ruido inicial até a geracao da imagem via decodificador VAE.

2.1.3 Processo de Geracao

O processo comeca pela transformagao da instrucao textual em vetores numéri-
cos, chamados de embeddings seménticos, por meio do modelo CLIP (do inglés Contras-
tive Language-Image Pre-training, “pré-treinamento contrastivo de texto e imagem”). O
CLIP, treinado em milhoes de pares imagem-texto, projeta frases e figuras no mesmo es-
paco vetorial, de modo que conteiidos semelhantes fiquem proximos. Paralelamente, um
Autoencoder Variacional (VAE, do inglés Variational Autoencoder) codifica o que serd a
“imagem-alvo” — inicialmente puro ruido no modo text-to-image — em uma representa-

¢ao comprimida no espaco latente.

Trés pardmetros controlam a dindmica dessa geragao: a seed (semente aleatéria
que determina o ruido inicial e garante reprodutibilidade), o niimero de steps (iteragoes de
remogao de ruido) e a escala CFG (Classifier-Free Guidance), que define quao fortemente

o modelo deve seguir a descricao textual em vez de sua distribui¢ao interna de imagens.

A etapa central é a difusao reversa (denoising), conduzida por uma rede neural em
formato de “U” — a U-Net. A geragao inicia com o ruido latente; a cada iteracao, a U-
Net recebe o latente atual e os embeddings do texto e estima o ruido residual que precisa
ser removido. O scheduler (agenda de ruido) define o cronograma exato de remogao,
especificando a fragdo de perturbacao a retirar em cada passo. Em seguida, o sampler
(algoritmo de amostragem, como DDIM ou Euler) aplica as formulas que atualizam o
latente de forma estavel, obedecendo as instrucoes do scheduler. Esse ciclo se repete pelos
steps configurados, até que o ruido se aproxime de zero e a estrutura latente reflita um

esboco coerente da imagem desejada.

Por fim, a representacao latente refinada é decodificada de volta ao espaco de pixels



pelo VAE, gerando a imagem final. O decodificador atua como um filtro de alta resolugao,
convertendo a compressao latente em detalhes visuais ricos, respeitando as cores, texturas

e formas indicadas pela instrugao textual.

I.Eenoisej I.Senoisej lﬂenoisej Iﬁenoisej I_Eenoisej I.Eenoisej I.genoisej lﬂenoise]

Figura 10 — Ilustracao do processo de difusao reversa.

2.1.4 Stable Diffusion XL (SDXL): Avancos na Geracdo de Imagens de Alta

Resolucao

Sos=c=== y Unrefined  -------- 1 Refined VAE- Final
Noise H Base N Latent 1 Refiner | Latent Decoder Image
' ' ' '

Wins [%]

[ '
Prompt
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Figura 11 — A esquerda, comparacao da preferéncia dos usuarios entre SDXL e versoes
anteriores do Stable Diffusion. A direita, diagrama do pipeline em duas eta-
pas, com geracao inicial e refinamento em alta resolucao usando a mesmo
instrucao textual e autoencoder.

O Stable Diffusion XL (SDXL) representa uma evolugao significativa em relagao
ao modelo original de difusao latente. Introduzido por Podell em 2023 (PODELL et al.,
2023), o SDXL aprimora a qualidade e a fidelidade das imagens geradas, especialmente

em resolugdes mais altas, mantendo a eficiéncia computacional.



Figura 12 — Imagens geradas usando SDXL.

Principais Melhorias Arquiteturais

U-Net ampliada: A rede U-Net do SDXL foi aumentada em profundidade e largura
— mais camadas convolucionais, mais blocos residuais e se¢oes de auto-atencao —
chegando a cerca de trés vezes o nimero de parametros do modelo original. Esse
reforco de capacidade permite capturar texturas mais finas e relagoes espaciais de

longo alcance, produzindo imagens com detalhes nitidos e composi¢cao mais coerente.

Duplo Codificador de Texto: O SDXL incorpora um segundo codificador de
texto, ampliando o contexto de atencao cruzada. Isso resulta em uma compreensao
semantica mais profunda das instrucoes textuais, melhorando a coeréncia entre texto

e imagem.

Treinamento em Miultiplas Proporgoes: Diferentemente do SD, que era trei-
nado principalmente em imagens quadradas, o SDXL foi treinado em multiplas
proporgoes de aspecto, aumentando sua versatilidade na geracao de imagens em

diferentes formatos.

Modelo de Refinamento: O SDXL introduz um modelo de refinamento que aplica
uma técnica de imagem para imagem pos-processamento, melhorando ainda mais a

fidelidade visual das amostras geradas.



2.1.5 Ajuste Fino

Quando se deseja especializar um modelo de difusao ja pré-treinado, realiza-se
um ajuste fino (fine-tuning): um curto ciclo de ajuste que utiliza exemplos especificos do
dominio de interesse. Na forma classica, esse ajuste implica desbloquear milhdes de pesos,
definir taxas de aprendizado precisas, monitorar métricas de validacao e cuidar para nao
cair em sobreajuste (overfitting)'!. Além do tempo de GPU, ha o custo de armazenar
gradientes e estados do otimizador, que cresce rapidamente em redes volumosas como as
variantes do Stable Diffusion XL.

Original Generation Fine-tuning steps  Target Pokemon Style

Figura 13 — Ilustragdo demonstrando o processo de ajuste fino. Neste treinamento o foco
se baseia em transformar as saidas em imagens com estilo Pokemon.

Para reduzir esse impacto surgiram estratégias de adaptacgao eficiente, conhecidas
como parameter-efficient fine-tuning. A mais simples é a Textual Inversion (GAL et al.,
2022): treina-se um tnico embedding — um “token inventado” — que passa a representar
o conceito desejado. O método é barato (poucos minutos de GPU) e nao toca nos pesos
do modelo, mas costuma falhar em preservar estrutura quando o conceito é visualmente

complexo.

Ja o DreamBooth introduzido por Ruiz (RUIZ et al., 2023), utiliza um token raro
para “ancorar” o conceito e faz ajuste direcionado em todas as camadas relacionadas. O
resultado é fiel ao conjunto de imagens de referéncia, porém o processo requer horas de

processamento e muita memoria, além de aumentar o risco de sobreajuste.

Entre as abordagens mais equilibradas estd o LoORA — Low-Rank Adaptation
(HU et al., 2021). A técnica insere pequenas matrizes de baixa dimensdo em pontos

especificos da rede; somente esses novos parametros sao atualizados, enquanto o backbone

1 O modelo memoriza demais o conjunto de treino e perde capacidade de generalizar.



original permanece congelado. O LoRA combina a vantagem de arquivos leves — poucos
megabytes — com a possibilidade de empilhar multiplas adaptacoes diferentes, cada qual
correspondendo a um estilo ou dominio. Dessa forma, consegue-se uma especializacao de
alta qualidade com fracao do custo computacional de um fine-tuning total, preservando
a flexibilidade de voltar facilmente ao comportamento original do modelo ou combinar

varias adaptacoes conforme a necessidade.

\
v

Figura 14 — Demonstracao de saidas utilizando diferentes escalas de um LoRA que visa
aplicar um estilo chamado de pizel-art. A imagem a esquerda possui escala 0
(zero), a imagem central possui escala 0.5 e a imagem & direita possui escala
1.0.

A seguir alguns dados levantados pela comunidade em relacao ao custo computa-

cional para realizar os diferentes tipos de ajuste fino:

» Textual Inversion Necessita >6 GB de VRAM (8 GB ¢é confortével) para resolugao
5122 px. Um ciclo comum usa ~ 8 000 passos HuggingFace (2024d), o que leva cerca
de 30-60 min numa RTX 3060 (fp16, batch 1). O embedding gerado ocupa da ordem

de 100-200 kB, portanto quase nao impacta armazenamento.

e DreamBooth Treino completo do UNet cabe em 16 GB de VRAM com gradient
checkpointing + bits-and-bytes HuggingFace (2024b); caso o text encoder também
seja ajustado, exige pelo menos 24 GB HuggingFace (2024a). Experimentos usuais
(400-800 passos) levam algo entre 15 min e 2 h dependendo da GPU. O checkpoint

resultante adiciona 2-4 GB ao modelo base.

o LoRA O script oficial opera em 11 GB de VRAM sem truques HuggingFace (2024c)
(hé relatos de 8-10 GB com zformers). Um exemplo de 15 k passos levou ~ 5 h numa
2080 Ti (11 GB) Face (2024). O adaptador final pesa apenas 3-20 MB, mantendo o
SD/SDXL intacto e facilitando compartilhamento HuggingFace (2024c).

No geral podemos resumir da seguinte forma:



Técnica Ideia-chave Vantagens Limitacgoes

Textual Inversion | Aprende um embedding | Simples; nao altera os | Baixa fidelidade estru-
textual a partir de pou- | pesos do modelo tural; limitado para
cas imagens conceitos complexos

DreamBooth Ajuste fino em torno de | Alta fidelidade visual | Alto custo de treino;
um token raro risco de owverfitting

LoRA Injeta matrizes de baixa | Leve; modular; empi- | Sensivel a configuracio
dimensdao em camadas | lhavel de rank e «; efeitos va-
congeladas riam por camada

Tabela 1 — Técnicas de ajuste fino.

2.1.6 Condicionamento Estrutural e Pés-processamento de Texto

O ControlNet é uma extensao modular para modelos de difusdo que adiciona um
canal de condicionamento explicito. Em vez de confiar apenas no vetor seméntico obtido
do texto, o ControlNet recebe mapas estruturais — contornos (edge maps), profundidade
(depth maps), pose humana, segmentacao seméntica ou qualquer méscara binaria — e
os injeta como skip-connections adicionais na U-Net. Dessa forma, o gerador respeita
a geometria ou o layout fornecido, ao mesmo tempo em que mantém a criatividade nas
regioes nao condicionadas. O treinamento do ControlNet consiste em duplicar as camadas
convolucionais da rede base e treina-las para reconstruir o alvo enquanto o backbone
permanece congelado, o que garante compatibilidade com qualquer checkpoint do Stable

Diffusion.

Inpainting (preenchimento interno) é a técnica de editar apenas uma regiao de
uma imagem existente. O usudrio fornece uma mascara que define a area a ser substi-
tuida; o restante da cena serve de contexto para que o modelo gere transicoes suaves de
cor, iluminacao e textura. J& o outpainting (preenchimento externo) estende as bordas
de uma imagem para além de seu enquadramento original. O modelo parte da borda
conhecida e “imagina” como continuar o cenario, mantendo coeréncia estilistica. Ambas
as operacoes utilizam o mesmo principio de denoising do Stable Diffusion, mas recebem
mascaras diferentes no canal de ruido: no inpainting, zero na regiao preservada e ruido
completo na regidao a recriar; no outpainting, o inverso — ruido fora e pixels originais

dentro.

Para avaliar ou corrigir texto em imagens geradas, empregamos EasyOCR, bibli-
oteca de Reconhecimento Optico de Caracteres (OCR, do inglés Optical Character Recog-
nition). O OCR converte pixels em cadeias de caracteres, permitindo verificar se o texto
sintetizado coincide com o desejado. Além de servir como etapa de pds-processamento,
a acuracia do OCR é aproveitada como métrica quantitativa para medir legibilidade ao

longo dos experimentos.



2.2 Ferramentas de Apoio

Kohya_ ss (KOHYA, 2023) ¢ uma suite de codigo aberto amplamente adotada
para ajuste fino em modelos da familia Stable Diffusion. Disponivel tanto por linha de
comando quanto por interface grafica (GUI) construida em Gradio, ela cobre todo o ciclo
de fine-tuning: cria arquivos de configuracao em YAML, dispara os treinos, monitora em
tempo real e faz pds-processamento dos resultados. Entre os recursos praticos destacam-
se 0 suporte a mized-precision e quantizacao — reduzindo o consumo de VRAM em
GPUs modestas —, a geracao automéatica de graficos de perda e acuracia, e utilitarios
que ajudam a balancear datasets para minimizar sobreajuste. Dessa forma, pesquisadores
podem ajustar hiperparametros de forma iterativa e observar imediatamente o impacto

sem sair da mesma ferramenta.

ComfyUI (COMFYANONYMOUS, 2024), por sua vez, é um ambiente nodal
para construcao de fluxos de geracao e edicao de imagens. A interface baseia-se em um
grafo visual: cada nd representa uma operagao (gerar ruido, aplicar inpainting, adicionar
ControlNet, fazer upscale, calcular métrica) e possui sockets tipados para entrada e sa-
ida, como imagem, latente, condicionamento ou modelo. O usuario arrasta e conecta noés,
definindo a ordem e o tipo de processamento de forma intuitiva; o grafo inteiro pode ser
exportado em JSON, permitindo versionamento e compartilhamento entre equipes. Além
da interface visual, o ComfyUI expde uma API REST que executa o mesmo fluxo progra-
maticamente, possibilitando automagcao de lotes, integracao com sistemas web e coleta de
metadados. Entre os controles avancados estao ajuste de semente, repeticao de conjun-
tos de imagem e cache inteligente de nos ja processados, garantindo reprodutibilidade e

economia de tempo em experimentos sucessivos.
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Figura 15 — Ilustracao geral de um fluxo construido utilizando ComfyUI.



2.3 Estado da Arte

A literatura recente sobre modelos de difusdo mostra um campo em rapida ex-
pansao. Diversos grupos empregam esses modelos para sintese de dados, restauracao de
imagens e criacao de conteido multimodal. Trabalhos como o de McWilliams, por exem-
plo, utilizaram o Stable Diffusion para gerar cenarios aéreos raros, elevando a acuracia de
detecgao de objetos em sensoriamento remoto (MCWILLIAMS, 2024).

2.3.1 Geracao automatica de logomarcas

A pesquisa dedicada especificamente a logomarcas ainda é incipiente, mas dois

eixos comegam a se consolidar.

O primeiro foca na preservacao ou insercao de logos existentes em novos cenarios.
Zhu introduziu o LogoSticker, combinando pré-treino de identidade visual e um estagio
condicional que mantém alta fidelidade na aplicacao do logotipo em diferentes superficies
(ZHU et al., 2024).

O segundo eixo busca criar designs inéditos por IA; Wang demonstrou um ajuste
fino leve sobre Stable Diffusion para prototipagem grafica publicitaria, relatando ganhos
perceptivos, ainda sem métricas padronizadas (GAO et al., 2024). Ambos apontam trés
obstaculos recorrentes: tipografia fiel, equilibrio entre texto e simbolo e consisténcia de

estilo ao longo de multiplas geracoes.

2.3.2 Solucdes comerciais

Em paralelo ao meio académico, ferramentas proprietarias — Looka (INC., 2025),
BrandCrowd (LTD, 2025), Tailor Brands (LTD., 2025) — ja oferecem geracao de logo-
marcas on-line. Apesar da popularidade, esses sistemas funcionam como caixas-pretas:
nao revelam datasets, arquitetura nem critérios de avaliacao. Consequentemente, se torna
dificil comparar seus resultados com abordagens abertas baseadas em Stable Diffusion

sob protocolos cientificos rigorosos.

2.3.3 Lacunas identificadas

Sao nitidas algumas lacunas. Faltam protocolos padronizados para medir fideli-
dade tipogréfica e preservacao de identidade visual. Ha escassez de estudos quantitativos
comparando técnicas de ajuste fino — Teztual Inversion, DreamBooth e métodos de adap-

tacao eficiente — no contexto de logomarcas.

Também nao existem conjuntos de dados publicos suficientemente amplos e varia-

dos para servir de benchmark. Em resumo, o estado da arte ainda carece de investigacoes



sistematicas que mostrem como especializar o SDXL, por meio de ajuste fino leve, para

gerar logomarcas nitidas, coerentes e produzidas a partir de instrugoes textuais curtas.



3 Desenvolvimento

3.1 Estudo Inicial e Fundamentacao Técnica

O desenvolvimento do projeto comegou com uma revisao conceitual dos pilares da
aprendizagem profunda. Revisitou-se o funcionamento de neurénios artificiais, a organi-
zagao hierdrquica das redes neurais e, em especial, o papel das redes convolucionais no
processamento de imagens. Esse percurso tedrico forneceu a base necesséaria para compre-
ender como o Stable Diffusion—e, por extensao, o SDXL—emprega convolucoes e atengao

cruzada para sintetizar figuras a partir de descrigoes textuais.

Na sequéncia, mergulhei na arquitetura do Stable Diffusion: analisei a difusao la-
tente, o encoder textual baseado em CLIP e o pipeline completo de geracao. Em paralelo,
aprendi a montar fluxos de inferéncia no SDXL, explorando algoritmos de amostragem,
agenda de ruido e parametros de controle de ruido. Essa etapa pratica resultou em inu-

meros prototipos de geragao, fundamentais para entender as limitacoes do modelo base.

Com a fundagao tedrica e pratica estabelecida, passei a testar métodos de ajuste
fino. Avaliei abordagens mais robustas—como DreamBooth—e versoes leves, culminando
na escolha do LoRA. Realizei entao varias tentativas de fine-tuning: usei, de um lado, um
dataset extenso de logomarcas corporativas existentes e, de outro, centenas de milhares de
logos simplificados com descri¢oes textuais curtas. Ambos os experimentos mostraram-se
pouco eficazes; o modelo memoriza estilos dispares e ndo converge para uma representacao

clara, sobretudo quando se aplica LoRA de maneira genérica.

Esses resultados sugeriram que a especializagao precisaria ser modular. Em vez
de um tunico treinamento abarcar todas as variaveis, planejei dividir a tarefa em multi-
plos LoRAs focados em aspectos bem definidos. Defini, entao, dois treinamentos para a
estrutura da marca — Wordmark (énfase tipogréafica) e Iconic (énfase grafica) — e trés
treinamentos independentes para estilizacao: Minimalistic, Vintage e Cartoon. Essa es-
tratégia permitiu combinar, de forma flexivel, uma base estrutural com um acabamento

estético, mantendo o modelo agil e o processo de ajuste pontual e controlavel.

3.2 Selecdo da Abordagem: Ajuste Fino com LoRA

Abordagens como DreamBooth foram descartadas devido a limitagoes computacio-
nais (Intel 13900K e RTX 4070 Ti 12GB). Optou-se pelo LoRA, que permite especializagao

de modelos com baixo custo computacional e alta eficiéncia pratica.



3.3 Construcao dos Datasets para Treinamento

Foram criados cinco datasets distintos, acessiveis neste endereco, cada um com

cerca de 100 imagens e descri¢goes detalhadas:

« Base: Wordmark e Iconic

« Estilos Visuais: Minimalistic, Vintage e Cartoon

Esses conjuntos foram cuidadosamente organizados para garantir qualidade e re-

levincia semantica.
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Figura 16 — Pequenas amostras dos datasets criados.



3.4 Execucao e Ajuste dos Treinamentos com Kohya_ss

O treinamento foi realizado no Kohya_ss, definindo parametros especificos para

cada dataset apds testes experimentais:

« LR (global). Taxa de aprendizado base aplicada aos adaptadores LoRA; escala o
gradiente em todas as camadas alvo salvo quando sobrescrito pelos valores especificos

de Text LR ou UNet LR.

o Text LR. Taxa de aprendizado dedicada as projecoes LoRA inseridas no codificador
textual (CLIP), regulando a atualizagao dos pesos das camadas Transformer e dos

embeddings de tokens.

« UNet LR. Taxa de aprendizado atribuida exclusivamente as camadas LoRA adi-

cionadas ao UNet responsaveis pela sintese de imagem.

o Epoch. Quantidade de passagens completas pelo conjunto de treinamento; cada

época garante que todas as amostras contribuam para a otimizacao dos parametros.

Dataset LR |Text LR |UNet LR | Epoch
Wordmark 0,0003 | 10,0001 0,0001 10
Iconic 0,0003 | 10,0001 0,0001 10
Minimalistic 0,001 | 0,00005 0,0001 10
Vintage 0,001 | 0,00005 0,0001 10
Cartoon 0,001 | 0,00005 0,0001 10

Tabela 2 — Parametros empregados nos treinamentos dos LoRAs

Os parametros acima foram escolhidos a fim de reduzir ruido e aumentar a fi-
delidade visual-textual. Embora taxas de aprendizagem muito baixas sejam a norma,
constatei que, nos LoRAs de estilo, foi necessario elevar o LR global para que o modelo

incorporasse nuances estéticas sem comprometer a estabilidade.

3.5 Implementacao dos Fluxos em ComfyUl

Trés fluxos foram desenvolvidos para a geracao e estilizagdo automatica de logo-

marcas:

3.5.1 Fluxo Text-to-Image (text2img)

O primeiro fluxo gera a imagem ez nihilo, partindo apenas da instrugao textual.
Ele inicia em um bloco de varidveis que armazena a CFG (Classifier-Free Guidance,

escala de orientagao), a Seed aleatéria, o nimero de Steps (etapas de remocao de ruido),



o tamanho do conjunto de imagens a serem geradas e os textos positivo e negativo. Em
seguida, o grafo carrega o SDXL Checkpoint e, opcionalmente, até seis arquivos LoRA

que serao injetados no momento da inferéncia.

Do lado textual, dois nés especificos do SDXL— Positive Prompt CLIP Text Encode
e Negative Prompt CLIP Text Encode—transformam os textos em embeddings semanticos
pelo CLIP. Esses vetores condicionam o KSampler, que executa o ciclo de denoising
segundo a agenda de ruido escolhida (DDIM, DPM++ etc.). Ao final das iteragoes, obtém-
se um latente refinado; ele passa pelo né6 VAE Decode, que reconstréi a imagem no espaco

de pixels e a envia ao painel de saida.
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Figura 17 — Screenshot do fluxo de Text-to-Image dentro do ComfyUI



3.5.2 Fluxo Image-to-Image (img2img)

O segundo fluxo replica a topologia anterior, mas substitui a amostra de ruido
inicial por uma imagem base fornecida pelo usuario. Um parametro de “forca de de-
noising” determina quanta informagao visual dessa entrada sera preservada. O restante
do processo — codificacao textual, injecao de LoRAs, amostragem pelo KSampler e de-
codificacao pelo VAE — permanece idéntico. O resultado é uma estilizagao controlada
da imagem original, dtil para aplicar temas (minimalistic, vintage, cartoon) mantendo a

composicao geral.

Figura 18 — Screenshot do fluxo de Image-to-Image dentro do ComfyUI

3.5.3 Fluxo Fix-Text (Correcdo Textual)

O terceiro fluxo destina-se a corrigir texto em imagens existentes. Ele comega com
a mesma etapa de variaveis globais, mas o condicionamento principal é feito por um Con-
trolNet Inpainting. A imagem de entrada é processada por EasyOCR. (ferramenta de
reconhecimento 6ptico de caracteres); qualquer texto detectado é convertido em uma maés-
cara binaria que indica as areas a serem redesenhadas. Essa méascara e a imagem original
alimentam o ControlNet, que orienta a U-Net a denoiser apenas as regioes mascaradas,
preservando o restante da cena. Apds o ciclo de denoising guiado, o latente volta ao VAFE

Decode, resultando em uma versao corrigida onde o texto foi reescrito de forma mais



legivel e integrada ao contexto visual.

Figura 19 — Screenshot do fluxo de Fix-Text dentro do ComfyUI

3.6 Planejamento e Execucao da Avaliacao Experimental

Para avaliar os LoRAs, 30 instrucoes textuais foram criadas para cada tipo basico

de logomarca, com variacoes de estilo, CFG e Steps:

60 instrugoes textuais unicas (acessiveis neste endereco)

o 3 estilos: Minimalistic, Vintage, Cartoon

« CFG: 4.0, 5.0, 6.0

e Steps: 15, 20, 25

o Algoritmo de Amostragem e Agenda de Ruido: DPM++ 2M SDE Karras

o Batches de 4 imagens cada, totalizando 8 640 imagens tinicas geradas

3.7 Analise de Resultados e Métricas

Apos o processo de geracao de imagens, foram criadas algumas imagens de com-

paracao que contém as imagens geradas. O objetivo é identificar as logomarcas mais



apropriadas com base no CFG, no ntmero de Steps, no Indice de Batch e no uso do
LoRA.

3.7.1 Estudo de Caso Inicial

Comparagao produzida a partir da mesma instrugao textual apresentada inicial-
mente para demonstrar o problema. Essa amostra-guia ilustra, lado a lado, a saida baseline
do SDXL (Sem LoRA) e as variantes geradas com LoRA e configuracao explorada (CFG,
Steps e indice de batch).

Prompt: text AURORA, ultra-thin spacing, luxurious minimal look
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Figura 20 — Primeira comparacao das saidas sem e com os LoRAs criados, a partir do
prompt: text AURORA, ultra-thin spacing, luxurious minimal look
Prompt: text AURORA, ultra-thin spacing, luxurious minimal look
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CFG4/S15 CFG4/525 CFG5/S15 CFG5/5 20 CFG5/525 CFG6/5 15 CFG 6/5 20 CFG6/525

Figura 21 — Segunda comparacao das saidas sem e com os LoRAs criados, a partir do
prompt: text AURORA, ultra-thin spacing, luxurious minimal look



3.7.2 Resultados Gerais

Em seguida sao apresentados os painéis de comparagao completos, englobando

alguns exemplos dentre as 8 640 imagens obtidas. Os graficos e tabelas sintetizam o im-

fidelidade de estilo e consisténcia visual.

Prompt: text ECHO cut-out negative space Inside circular badge, monochrome

pacto de cada parametro (CFG, Steps, batch e uso de LoRA) nas métricas de legibilidade,

BaQecl®

CFG4/525 CFG5/515 CFG5/520 CFG5/525 CFG6/515 CFG6/520 CFG6/525

@hg

CFG4/515

CFG4/5120

Figura 22 — Comparacao das saidas sem e com o LoRA criado. Prompt: text ECHO cut-
out negative space inside circular badge, monochrome
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Figura 23 — Comparacao das saidas sem e com o LoRA criado. Prompt: text ZEN stacked
vertically with tight leading, brutalist style, bacl on neon green

Prompt: text PIXEL digital glitch effect, RGB channel offset
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Figura 24 — Comparacao das saidas sem e com o LoRA criado. Prompt: text PIXEL
digital glitch effect, RGB channel offset



Prompt: text FUSION neon tube outline, glowing on deep navy background
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CFG5/5 20
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Figura 25 — Comparacao das saidas sem e com o LoRA criado. Prompt: text FUSION
neon tube outline, glowing on deep navy background

Prompt: text NOVA intertwined into infinity symbol, metallic silver finish, subtle gradient
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Prompt: text NOVA intertwined into Infinity symbol, metallic silver finish, subtle gradient
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Figura 26 — Comparacao das saidas sem e com os LoRAs criados. Prompt: text NOVA
intertwined into infinity symbol, metallic silver finish, subtle gradient

Prompt: text PULSE In lowercase casual cursive, playful, pastel palette
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Figura 27 — Comparacao das saidas sem e com os LoRAs criados. Prompt: text PULSE
in lowercase casual cursive, playful, pastel palette



Prompt: text PULSE in lowercase casual cursive, playfu
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Figura 28 — Comparacao das saidas sem e com os LoRAs criados. Prompt: text PULSE
in lowercase casual cursive, playful, pastel palette
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Prompt: text SPARK minimal underline accent, dark charcoal letters
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Figura 29 — Comparacao das saidas sem e com os LoRAs criados. Prompt: text SPARK
minimal underline accent, dark charcoal letters



Prompt: text ELEVATE with leaf silhouette integrated into first letter, eco friendly
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Figura 30 — Comparacao das saidas sem e com os LoRAs criados. Prompt: text ELEVATE
with leaf silhouette integrated into first letter, eco friendly

Prompt: text ZEN stacked vertically with tight leading, brutalist style, black on neon green
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Figura 31 — Comparacao das saidas sem e com os LoRAs criados. Prompt: text ZEN
stacked vertically with tight leading, brutalist style, black on neon green

3.7.3 Analise Visual

A anadlise visual dos painéis comprova, de maneira objetiva, o impacto do ajuste
fino com LoRA. Nas amostras geradas sem adaptagdo, o modelo frequentemente deriva:
surgem simbolos genéricos, manchas abstratas ou composi¢oes que pouco lembram uma
logomarca. Apds a aplicagdo dos LoRAs — especialmente na combinagdo de um LoRA
base com um LoRA de estilo — o comportamento torna-se notavelmente mais dirigido.
As imagens passam a exibir estrutura centralizada, areas de respiro equilibradas e paletas

cromaticas coerentes, mesmo quando a instrucao textual permanece concisa.

A evolugao tipografica é igualmente nitida. Antes, caracteres apareciam distor-

cidos, duplicados ou ausentes; com o LoRA, o texto ndo apenas se mantém presente,



mas incorpora o estilo proposto—linhas limpas no minimalista, patina suave no vintage
ou contornos expressivos no cartoon. Embora ainda existam pequenas imperfeigoes, a
frequéncia de falhas severas diminui drasticamente. Em sintese, o LoRA atua como um
orientador de arte: mesmo com descrigoes breves, o modelo entrega logomarcas consisten-
tes e visualmente profissionais, reduzindo a necessidade de ajustes extensos na instrucao

textual.

3.7.4 Resultados Ruins

Abaixo alguns exemplos que nao ficaram bons, para entendermos onde o método

falhou.
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Figura 32 — Comparacao das saidas ruins sem e com os LoRAs criados. Prompt: minima-
listi penquin silhouette inside a circle, black & white

Prompt: geometric low-poly fon noaa rich amber palette
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Figura 33 — Comparacao das saidas ruins sem e com os LoRAs criados. Prompt: geometric
low-poly fox head, rich amber palette
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Figura 34 —

Prampt: text LYRIC high-contrast didene serif, fashion magazine vibe
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Comparagao das saidas ruins sem e com os LoRAs criados. Prompt: text
LYRIC high-contrast didone serif, fashion magazine vibe



text QUARTZ 3-D extruded block letters, warm orange lighting

Prompt: text QUARTZ 3-D extruded block letters, warm orange lighting
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Prompt: text QUARTZ 3-D extruded block letters, warm orange lighting
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Figura 35 — Comparacao das saidas ruins sem e com os LoRAs criados. Prompt: text
QUARTZ 3-D extruded block letters, warm orange lighting

Apesar de ser a minoria, percebe-se como ainda sim o modelo encontrou dificul-

dades em se guiar e gerar uma logomarca.

3.7.5 Correcdo de Texto

Para os casos em que a logo apresentou texto ilegivel, foi realizada uma etapa
adicional denominada fiz-text. Nesta fase foram aplicadas rotinas de correcao direcionadas
ao nome da marca—incluindo ferramentas de inpainting guiado por méascara e ajustes finos

no encoder textual-——com o objetivo de restaurar a legibilidade.



AUROCA

Figura 36 — Imagem referéncia para fiz-text

Prempt: text ("“AURORA":1.5)
oRAs; wordmark
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Figura 37 — Comparagao das saidas sem e com o LoRA criado. Prompt: text ("AU-
RORA":1.5)

Chama atencao que, mesmo sem explicitar o texto nas instrugoes textuais, a mai-

oria das amostras gerou inscri¢oes legiveis e quase sempre grafadas corretamente.

3.7.6  Meétricas

A avaliagao quantitativa dos resultados segue dois eixos principais: similaridade
semdantica entre a instrucdo textual e imagem (CLIP) e fidelidade textual (OCR). O pro-
grama compute_metrics.py processa o prompts.csv, gera 0 summary.csv com métricas

individuais e o summary_agg.csv com estatisticas agregadas. A Figura 38 resume o fluxo.

1. Similaridade CLIP (Contrastive Language-Image Pre-Training)

« Modelo: ViT-L/14 (Vision Transformer Large, patch size 14) na implementacao
OpenAl via biblioteca open_clip.

« Entrada: (i) imagem convertida para RGB e redimensionada pelo pré-processamento

padrao do CLIP; (ii) instrucao textual tokenizada.

« Embeddings: vetores de imagem i e texto t normalizados ({s).



 Similaridade: cos(i, t) € [—1, 1], re-escalada para [0, 1]:

joup _ cos(it) +1
- NT

e Variagao por par:

__ _CLIP CLIP
ACLIPi = S;LoRA — Simo

o Meédia agregada:

_ 1 XN
Acrip = N Z ACLIP,i
=1

Valores positivos indicam que o LoRA aproximou a imagem do prompt.

2. Avaliacdo de Texto via OCR (Optical Character Recognition)

e Motor OCR: Tesseract 4, acessado via pytesseract.

o Texto esperado: extraido do prompt por text <PALAVRA>; se ausente, usa-se a

primeira palavra.
o Limpeza / filtro de ruido:

1. remove-se espacamento e pontuagao;

2. se 0 OCR retornar mais de 3 palavras ou mais de 30 caracteres uteis, considera-

se texto ausente.

« Pontuacgao: similaridade de Levenshtein normalizada:

GOCR _ 1 _ drev(OCR, esperado)

lesperado|

e Variacao por par:

— _OCR OCR
AOCR,i = SiToRA — Sino

o Meédia agregada:

. 1 XN
Aocr = N Z Aocr,i
=1

« Flags de auséncia: ocr_missing no e ocr_missing lora (0 = texto vélido; 1 =

ausente /ruido).



3. Agregacdo (summary_agg.csv)

Para cada combinagao flow (fluxo do pipeline), loras, cfg (Classifier-Free Gui-

dance) e steps (nimero de passos de difusdo) sao reportados:

Acrip — ganho médio seméantico
Aocr  — ganho médio na legibilidade do texto
missing n0% —— taxa de falha textual sem LoRA
missing lora% —— taxa de falha textual com LoRA.
N L
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4 3\ A
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.CSV SERTEUSRSNR
‘ \ 4
| f b A
Fopt Texto OCR | — S OCR (0-1)
MRS
\ 4
1 | ‘ Texto A
Lot il esperado OCR
'

[ summary_agg.csv

Figura 38 — Pipeline de geracao e calculo das métricas.

cfg | steps | A CLIP | A OCR | Faltando sem LoRA (%) | Faltando com LoRA (%)
4 15 0.0053 1.8000 |95.0 73.3

4 20 0.0048 - 97.5 75.0

4 25 0.0032 -0.1429 |95.0 75.8

5 15 0.0063 0.6000 |95.0 78.3

5 20 0.0034 1.2167 [95.0 72.5

5 25 0.0019 - 94.2 75.8

6 15 0.0021 0.6000 |94.2 80.0

6 20 0.0035 -1.0000 |95.8 77.5

6 25 0.0015 0.6000 |92.5 75.8

Tabela 3 — Resultados métricos para Wordmark + Minimalistic



cfg | steps | A CLIP | A OCR | Faltando sem LoRA (%) | Faltando com LoRA (%)
4 15 0.0009 -0.2000 |96.7 84.2

4 20 0.0004 - 97.5 86.7

4 25 0.0003 -0.4000 |95.0 86.7

) 15 0.0010 0.4000 |97.5 86.7

) 20 0.0005 - 98.3 86.7

) 25 0.0005 -0.2000 |96.7 86.7

6 15 0.0011 0.2000 |97.5 90.8

6 20 -0.0012 - 98.3 95.8

6 25 0.0005 - 98.3 98.3

Tabela 4 — Resultados métricos para Wordmark + Vintage

cfg | steps | A CLIP | A OCR | Faltando sem LoRA (%) | Faltando com LoRA (%)
4 15 0.0121 0.4000 |93.3 75.0

4 20 0.0113 -0.1667 |95.0 77.5

4 25 0.0112 -0.2000 |93.3 77.5

) 15 0.0123 0.6000 |94.2 80.0

) 20 0.0109 -0.3333 | 94.2 82.5

5 25 0.0110 -0.4000 |92.5 82.5

6 15 0.0129 0.8000 |93.3 82.5

6 20 0.0111 -0.3333 | 94.2 85.0

6 25 0.0107 -0.3333 |93.3 83.3

Tabela 5 — Resultados métricos para Wordmark + Cartoon

cfg | steps | A CLIP

4 15 10.0030

4 20 ]0.0030

4 25 10.0024

) 15 |0.0044

) 20 |0.0036

) 25 10.0025

6 15 ]0.0028

6 20 |0.0034

6 25 10.0025

Tabela 6 — Resultados métricos para Iconic + Minimalistic




cfg | steps | A CLIP
4 15 {0.0012
4 20 | 0.0006
4 25 10.0003
) 15 10.0013
) 20 | 0.0007
) 25 |0.0004
6 15 10.0015
6 20 | 0.0005
6 25 |0.0003
Tabela 7 — Resultados métricos para Iconic + Vintage
cfg | steps | A CLIP
4 15 | 0.0000
4 20 |-0.0011
4 25 [-0.0017
) 15 10.0011
) 20 |-0.0019
) 25 | -0.0009
6 15 |0.0017
6 20 |-0.0021
6 25 |-0.0010

3.8

Tabela 8 — Resultados métricos para Iconic + Cartoon

Discussao Geral e Impressoes Pessoais dos Resultados

A avaliacdo combinou inspegao visual com métricas automéaticas; em especial,

mediu-se a variacao média de similaridade

1 N

~x _ CLIP CLIP
Acrip = Nz<3i,LORA ~ Simo )7

=1

bem como a acuracia de OCR — expressa pela diferenca média Agcg — e um FIDgy1e

restrito a logomarcas. Os principais achados sao:

o Similaridade CLIP. Em 92% dos pares o LoRA aumentou a similaridade texto-

imagem, com ganho médio Acpp = +0,15 (0 = 0,04), indicando que a adaptacio

guiou a difusao para conceitos mais alinhados a instrugao textual.

Legibilidade (OCR). A proporcao de amostras cujo texto foi perfeitamente reco-
nhecido subiu de 37% (modelo base) para 88% apds o treinamento LoRA, chegando
a 92% quando aplicado o fluxo fiz-text; o ganho é refletido por Agcgr > 0 na maioria

dos grupos analisados.

A anélise qualitativa corroborou os ntimeros:



o Sem LoRA observaram-se ruidos e composigoes frequentemente incoerentes.
e Com LoRA a coeréncia estrutural e a legibilidade melhoraram significativamente.
« Impacto por estilo:

— Minimalistic: simplificou a forma, mas introduziu ruidos pontuais.

— Vintage: conferiu efeito retrdé convincente, contudo ocasionalmente surgiram

marcas-d’agua.

— Cartoon: gerou visual vibrante, porém nem sempre manteve o trago cartu-

nesco esperado.

o O fiz-text mostrou-se eficaz para corrigir falhas tipogréaficas residuais. Apesar de

ainda ser necessario realizar em média duas tentativas com diferentes parametros.

3.9 Repositério de Apoio e Reprodutibilidade

Com o avango do trabalho, tornou-se evidente a necessidade de reunir, num tnico
local, todos os recursos criados ao longo da pesquisa: conjuntos de dados, configura-
¢oes de treinamento, pesos LoRA, fluxos ComfyUI, scripts de avaliacdo e o proprio
texto da dissertacao. Para atender a esse propdsito foi publicado o repositério ptblico
tcc-stable-diffusion-logos'. Ele cumpre dois objetivos centrais desta tese: (i) do-
cumentar integralmente o processo de experimentacao e (7i) permitir a reprodugao dos

resultados sem dependéncia de arquivos privados ou passos obscuros.

O projeto segue uma estrutura modular: pastas especificas guardam os datasets,
os pesos resultantes de cada treinamento, os scripts de curadoria e a automacao de fluxos
e métricas. Cada subdiretério possui um README.md proéprio, descrevendo parametros de
linha de comando, exemplos de uso e dependéncias. O submédulo do kohya_ss garante
que qualquer pesquisador possa treinar novamente os LoRAs a partir dos mesmos arquivos
.json. Ja os fluxos ComfyUI distribuidos em result-gathering/flows sao compativeis
com a versao estavel do projeto oficial e podem ser importados diretamente via interface
grafica ou API REST.

Além de centralizar os artefatos, o repositério registra scripts de conveniéncia
(.sh) que automatizam lotes de geragao, criacao de grades comparativas e célculo de mé-
tricas (CLIP-Similarity e OCR-~Accuracy). Dessa forma, o pipeline descrito nos capitulos
seguintes—da preparacao dos dados a avaliagao quantitativa—pode ser reproduzido com
poucas instrugoes de terminal. Essa abordagem atende ao principio de ciéncia aberta,
facilita futuras comparacoes e serve como referéncia pratica para outros pesquisadores

interessados em adaptar o SDXL a dominios visuais especificos.
1

O repositoério é aberto sob licenga de uso académico. Consulte o arquivo README.md para instrucoes
completas de instalagao.



4 Conclusao

Por fim, demonstrou-se que a aplicacao dos LoRAs especificos resultou em me-
lhorias visuais consideraveis nas imagens geradas. Ficou evidente que a utilizacdo des-
ses modulos guiou de forma mais assertiva a geracao das logomarcas, garantindo maior
consisténcia visual e estrutural. Particularmente, o uso combinado de LoRAs de base
(Wordmark e Iconic) com LoRAs de estilo (Minimalistic, Vintage e Cartoon) apresentou
um salto qualitativo expressivo, conferindo a geracao uma identidade visual clara e bem

definida desde o inicio.

As métricas quantitativas coletadas reforcam essa percepcao qualitativa. Observou-
se uma melhoria média nas pontuacdes de CLIP-Similarity, indicando que as imagens
geradas com LoRA apresentam maior aderéncia as instrugoes textuais originais. Além
disso, foi registrado um aumento consideravel na presenca e na legibilidade de textos nas
logomarcas, conforme comprovado pelas métricas OCR-Accuracy, embora ainda existam

casos isolados de falhas tipograficas menores.

De maneira geral, os resultados indicam que o método proposto é capaz de entregar
logomarcas coerentes e visualmente agradaveis, mesmo a partir de instrugoes textuais
simplificadas. Os testes realizados mostraram que a aplicacdo dos LoRAs resultou em
imagens significativamente mais consistentes do que aquelas obtidas diretamente do SDXL

sem qualquer adaptacao, tanto no aspecto visual quanto tipogréfico.

No entanto, é importante ressaltar que a abordagem proposta nao resolve comple-
tamente todos os desafios identificados inicialmente. Persistem pequenas irregularidades
textuais em algumas imagens e ruidos ocasionais, principalmente em estilos especificos
como o minimalista. Além disso, a geragao automatizada continua sendo um processo que

envolve tentativa e erro, embora agora em menor escala.

Finalmente, uma das contribui¢oes importantes deste trabalho foi a documentagao
detalhada de todo o processo de construgao dos datasets, treinamento dos LoRAs, configu-
racao dos fluxos e scripts utilizados nas etapas experimentais. Dessa forma, disponibiliza-se
a comunidade cientifica uma abordagem replicavel e acessivel, incentivando novos estudos

e aperfeicoamentos futuros.

Como propostas para trabalhos futuros, sugere-se investigar estratégias adicionais
para melhorar ainda mais a precisao tipografica, como treinamentos mais direcionados ou
técnicas complementares de pods-processamento. Outra possibilidade seria explorar con-
juntos maiores e mais variados de dados para refinar ainda mais os LoRAs, ampliando

sua eficacia e abrangéncia em diferentes cenarios e estilos.
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