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ABSTRACT

El presente informe aborda las técnicas generativas en inteligencia artificial, centrdndose en
los modelos de difusiéon dentro del campo de la imagenologia médica, y en particular, en su
aplicacién para la caracterizacién de lesiones dermatoldgicas.

El objetivo principal consiste en la generacidén de imadgenes médicas de calidad comparable
con las originales, de manera de poder afirmar si con las técnicas existentes previas a la
finalizacion de este proyecto, se tienen suficientes elementos para lograr la calidad deseada.
Si bien existen diversas aplicaciones en las que los modelos de difusidon podrian ayudar en
este campo de estudio, como la reconstruccidén 3D de regiones del cuerpo a partir de un
conjunto de imagenes 2D, la prediccién de la evolucién de posibles tumores o anomalias, y el
aumento de resolucion de las imagenes obtenidas con scanners industriales; en este
proyecto se abordan las limitaciones en la implementaciéon de modelos de aprendizaje
profundo en imdgenes médicas, que recaen principalmente en la escasez de datos, el
desequilibrio de los mismos y la falta de datos etiquetados en poblaciones subrepresentadas.

En el contexto de la imagenologia médica, las restricciones en los datos surgen debido a la
alta especializacién de las imdgenes, la privacidad de los pacientes y la falta de
representacion de ciertas poblaciones. Estos desafios hacen que las técnicas generativas
sean una potencial solucién al generar datos sintéticos de alta calidad para superar la
escasez y heterogeneidad de los datos reales, de manera de asistir en el desarrollo de
modelos de clasificacién, segmentacién, deteccién, entre otros.

Hasta aproximadamente el afio 2020, las técnicas disponibles para la generaciéon de
imagenes no cumplian con los estdndares de calidad y realismo requeridos para ser utilizados
en la imagenologia médica. Las redes generativas antagdnicas (GANSs), conocidas por su
capacidad para generar imdgenes realistas en ese entonces, enfrentaban problemas de
estabilidad durante el entrenamiento, dificultando la investigacion en este campo. Por esta
razén, es que se enfoca este estudio en una aplicacién practica de los modelos de difusién
de forma de evaluar la calidad de las imdgenes generadas y su impacto en el desempefio de
modelos de aprendizaje profundo.

Se realiza una investigacién del estado del arte con respecto a los modelos de difusién,
seleccionando aquellas técnicas y modelos que presenten un mayor potencial para su
aplicacién dentro de la caracterizacién de lesiones dermatoldgicas. Se implementan distintas
técnicas de fine-tuning sobre modelos de difusién pre-entrenados como Stable Diffusion para
lograr mejorar la calidad de las imdgenes generadas, concluyendo que la calidad de las
imagenes generadas es muy buena al compararlas con imdgenes reales de un dataset
publico de referencia. Por ultimo, se entrena un modelo de clasificaciéon de lesiones de piel
con imagenes reales, y se utilizan imagenes generadas tanto como técnica de data
augmentation como también como técnica de upsampling. Se logré una mejora del 5.5% y un
11% del accuracy respectivamente, y un 4.5% y 8.5% del recall promedio por clase con
respecto al clasificador entrenado Unicamente con imdgenes reales, concluyendo que estas
técnicas generativas pueden resultar (tiles para crear soluciones de aprendizaje profundo
cuando hay escasez o desbalance de datos.
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1. INTRODUCCION

En la presente seccién se proporciona una visidon general de los objetivos, desafios y
enfoques centrales abordados en este informe de investigacién. Se presenta un contexto
fundamental sobre la importancia de las técnicas generativas en el campo de la inteligencia
artificial, con un énfasis particular en los modelos de difusién. Ademas, se introduce la
aplicacién especifica en el campo de la imagenologia médica, resaltando los objetivos,
limitaciones y las motivaciones que impulsaron este estudio.

11 Motivacion

En los ultimos afios, la inteligencia artificial (IA) ha experimentado una evolucién notable,
extendiendo su influencia en diversos sectores, siendo uno de ellos la medicina. Esta
transformacién ha llevado a una mayor adopcion de la IA en distintas organizaciones,
incluyendo hospitales de todo el mundo. De hecho, algunos centros médicos ya han
integrado con éxito soluciones basadas en inteligencia artificial en sus practicas diarias.

Estos avances evidencian cémo la IA ha dejado de ser una mera promesa tecnoldgica para
convertirse en una herramienta tangible y eficaz que estd redefiniendo la forma en que los
profesionales de la salud abordan el diagndstico, el tratamiento y la atencién al paciente. Un
ejemplo claro del impacto de este avance tecnoldgico, se puede observar al leer el reporte
de la utilizacién de IA en el departamento de radiologia de NYU Langone Health [1], donde se
comenta que herramientas de IA han incrementado la habilidad de los radiologistas de
detectar enfermedades en un 37%, y han reducido en un 27% la necesidad de extraer
muestras de tejido o realizar biopsias para confirmar tumores.

Sin embargo, el desarrollo y entrenamiento de estos modelos de aprendizaje automatico no
es una tarea simple. Requiere de un volumen considerable de datos, que no solo deben ser
abundantes, sino también diversos, abarcando multiples pacientes con distintas
caracteristicas clinicas y contextos. Ademas, la calidad y precisién son cruciales, lo que exige
que los datos estén etiquetados por expertos en el dominio médico para garantizar su
validez. Esta necesidad de datos enriquecidos y etiquetados ha resultado ser un desafio
significativo en la adopcién acelerada de modelos de aprendizaje automatico en medicina. La
recopilacién y curacién de conjuntos de datos médicos robustos es un proceso complejo y
trabajoso, que a menudo implica la colaboracién interdisciplinaria y la superacion de
obstaculos éticos y de privacidad. Esta realidad, aunque desafiante, subraya la importancia
critica de abordar la escasez y diversidad de datos en la investigacion y aplicacién de
modelos de IA en la medicina, a fin de lograr un impacto positivo en la atencién al paciente.

Debido a la presencia de estos obstaculos y desafios es que se genera un profundo interés
en la tematica de este proyecto. La posibilidad de utilizar técnicas generativas y modelos de
difusién para enfrentar estos retos y avanzar un paso hacia elevar la calidad de la atencion
médica es lo que motiva la definicion de la tematica de este proyecto.



1.2 Situacion actual

La imagenologia médica se encuentra experimentando un proceso de transformacion digital
hace ya un par de afios, debido principalmente a los avances tecnoldgicos en el campo de la
informética, datos y la inteligencia artificial. En particular, la aplicacién de técnicas de
aprendizaje profundo en el procesamiento y generacién de imagenes médicas ha abierto
nuevas oportunidades para mejorar la precisidon y eficiencia en el diagndstico y el tratamiento
de diversas afecciones, asi como una herramienta de apoyo para el personal de diversos
centros hospitalarios.

Aln no se encuentran muchas publicaciones sobre aplicaciones practicas de soluciones que
utilicen aprendizaje profundo para el andlisis de imagenes médicas, aunque si se aplican
técnicas de procesamiento de imagenes como estudios mas especificos. En este sentido, los
modelos de difusién se han ido convirtiendo en &rea de investigacidén cada vez mas estudiada
para su posible aplicacion en la imagenologia médica.

Una aplicacién estudiada consiste en la reconstruccién en tres dimensiones de alguln area de
interés de los pacientes a partir de una cantidad limitada de imagenes en dos dimensiones [2]
[3]. También han sido estudiadas aplicaciones para aumentar la resoluciéon de imagenes [4],
debido a que en la investigacion médica se tienen imagenes de alta resolucién, facilitando la
interpretacion o detecciéon de posibles problemas en algunos tejidos. En cambio, en los
centros médicos se tienen imdgenes de menor resolucién. Al obtener imdgenes con mejor
resolucién podria facilitar su estudio y comparar resultados con los resultados académicos.

Por otro lado, han habido hallazgos en cuanto a la utilizacion de modelos de difusion para
realizar la segmentacion de imagenes médicas, condicionando con imdgenes de entrada [5]
[6]. Por ultimo, las ultimas dos semanas anteriores a la entrega del presente informe, se
publicaron algunos articulos haciendo referencia a la generaciéon de imadgenes médicas como
técnica de data augmentation para mejorar la performance de clasificadores [7], uno de los
objetivos principales de esta investigacién, que se mencionard con mayor detalle en la
siguiente subseccién.

Algunas publicaciones hacen referencia a la mejora de calidad de imagenes médicas al
remover ruido de las mismas a través de la utilizacion de modelos de difusién [8][9][10].

Tomando en consideracion que los modelos de difusidén se encuentran generando imagenes
de alta calidad hace menos de dos afios, se espera que la cantidad de articulos y grupos de
investigacion que realicen experimentos sobre la aplicacién practica de modelos de difusidn,
y en particular para la imagenologia médica, aumenten en el corto plazo.

1.3 Objetivos y alcance

El objetivo central de este proyecto es explorar cémo las técnicas generativas, en particular
los modelos de difusién, pueden abordar los desafios de la escasez y desbalance de datos.
Por otro lado, se busca evaluar cémo estas imagenes generadas pueden impactar la calidad y
la utilidad clinica, mejorando el desempefio de modelos de aprendizaje automatico. A través



de la investigacion y la implementacién, se aspira avanzar en soluciones para la imagenologia
médica y su aplicacién practica en un caso de estudio especifico.

El presente trabajo busca responder a preguntas fundamentales en la interseccién entre la
inteligencia artificial y la medicina, como por ejemplo:

e ;Cémo mitigar el efecto de la falta de datos en la imagenologia médica?
;Qué impacto tienen las técnicas generativas para mejorar el rendimiento de los
modelos de aprendizaje?

e En qué medida pueden las técnicas generativas mejorar la representacion de
poblaciones poco frecuentes en los datos médicos?

e ,;Como se comparan las imagenes generadas por técnicas generativas con las
imagenes médicas reales en términos de calidad y utilidad diagnéstica?

e ;Coémo superar los desafios técnicos al implementar datos sintéticos en entornos
médicos reales?

1.4 Estructura del informe

En la seccidén de Marco Tedrico (Seccidn 2), se exponen los conceptos clave para comprender
la teoria detrds de las redes generativas, mostrando algunas arquitecturas como Variational
AutoEncoders (VAEs) y Generative Adversarial Networks (GANs), profundizando sobre los
modelos de difusién. Se profundiza sobre cémo funcionan los modelos de difusién, cémo se
entrenan, y las arquitecturas del estado del arte actual como Stable Diffusion. Por ultimo, se
presentan alternativas sobre cémo realizar un fine-tuning para ensefiarle a los modelos de
difusién pre-entrenados a generar imagenes sobre un concepto nuevo.

En la seccién de Metodologia (Seccidon 3), se describen los pasos detallados, desde la
investigacion del estado del arte hasta la seleccién y aplicacion de las técnicas generativas
en un estudio de caso especifico en el dmbito de la imagenologia médica. También se
abordan aspectos cruciales como la seleccion de datos, la implementacién practica, la
optimizacién y la evaluacién de resultados.

En la secciéon de Implementacién (Seccién 4) se centra en describir los pasos seguidos para la
implementaciéon de las técnicas de fine-tuning de los modelos de difusién y los resultados
obtenidos, siendo implementados en un caso de prueba en una primera instancia, y luego en
casos de uso dentro del campo de la imagenologia médica, resaltando desafios y
consideraciones relevantes en el proceso.

En la seccién de Conclusiones (Seccion 5) se resumen los resultados més relevantes,
haciendo referencia a las preguntas y objetivos clave que guian el desarrollo del presente
proyecto. Se resaltan las contribuciones significativas de la investigacién, haciendo énfasis en
la relevancia de las técnicas generativas en la mejora de la imagenologia médica, discutiendo
las limitaciones identificadas y proponiendo lineas para la investigacién futura que puedan
enriquecer aln mas este campo.



2. MARCO TEORICO

Dentro del Marco Tedrico de este proyecto se establecen las bases tedricas fundamentales
para comprender como funcionan las redes generativas, mencionando las arquitecturas mas
relevantes en la actualidad. En particular se profundiza sobre el disefio y entrenamiento a mas
bajo nivel de los modelos de difusién, incluyendo alternativas para su aplicacién dentro del
contexto de la imagenologia médica.

21 Introduccidn a las redes generativas

Las redes generativas son un conjunto de algoritmos y técnicas dentro del campo del
aprendizaje profundo que tienen como objetivo principal la generacién de datos realistas,
siguiendo una distribucién similar a los datos con los que fueron entrenadas.

Son herramientas poderosas para la sintesis de datos, permitiendo la generacién de
imagenes, textos, audio, y hasta utilizando enfoques multimodales, en donde se puede guiar
la generacion de imagenes con texto, con otras imagenes, generando audios a partir de una
descripcién de la salida que se desea generar, entre otros.

Algunos de los modelos y soluciones mas conocidas en la actualidad son:

e ChatGPT: un chatbot desarrollado a partir del entrenamiento de modelos grandes de
lenguaje basados en la arquitectura decoder-only de los transformers, al cual se le
agrega la capacidad de persistir la memoria del chat utilizando formateo de las
prompts. A su vez se optimiza para el lenguaje conversacional con técnicas de
aprendizaje por refuerzos como Reinforcement Learning from Human Feedback
(RLHF) y Proximal Policy Optimization (PPO). [11]

e Audiocraft: consiste en una familia de tres modelos capaces de producir audio de alta
calidad y larga duracion consistentes. MusicGen fue entrenado para la generacion de
musica a partir de prompts de texto, AudioGen entrenado para generar efectos de
sonido a partir de prompts de texto y EnCodec que es utilizado para realizar un
encoding y decoding de la informacién proveniente de audios para mayor eficiencia
de los modelos. [12]

e Midjourney: es un laboratorio independiente que se dedica a la investigacion de la
inteligencia artificial, pero también es el nombre que recibe su software de IA, que
sirve para crear imagenes a partir de texto. [13]

A continuacién se muestran unos ejemplos de la utilizacién de ChatGPT y Midjourney.
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Show the best onnx optimization for a distilbert model

For optimizing a DistilBERT model in ONNX, one effective technique is to apply quantization.
Quantization reduces the precision of the model's weights and activations, leading to
reduced memory requirements and faster computations. Here's an example code snippet

demonstrating how to apply quantization to a DistilBERT model in ONNX:

onnxruntime ort

onnxruntime.quantization i quantize_dynamic

model = torch.load(

Figura 2.1 - Ejemplo de la utilizacién de ChatGPT, herramienta generativa de texto. El usuario (icono
cuadrado rosado) envia una prompt de texto para la cual quiere una respuesta del modelo y el modelo
(icono verde, con el logo de ChatGPT) genera una respuesta a partir de esa prompt y de la
conversacién que lleva teniendo el usuario con el chat. [11]

Figura 2.2 - Ejemplo de la utilizacién de Midjourney, obteniéndose la imagen a través de la siguiente
prompt: "A labrador dog in a spacesuit on the moon, Cubism". [13]
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2.2 Aplicaciones en la medicina

En el ambito de la medicina, la inteligencia artificial generativa tiene hoy en dia un impacto
positivo en varias areas, pudiendo tener un potencial de crecimiento a medida que aumente
su adopcién. Algunos de los casos de uso en los que se estan realizando mayores esfuerzos
de investigacién se centran en:

e Descubrimiento y desarrollo de medicamentos: puede facilitar y acelerar el proceso
de descubrimiento y desarrollo de medicamentos al identificar candidatos potenciales
y evaluar su efectividad mediante simulaciones computacionales antes de las pruebas
clinicas en animales y humanos.

e Maedicina personalizada: se pueden crear planes de tratamiento personalizados al
considerar el historial médico, sintomas y otros factores de los pacientes. Aunque
todavia no hay casos de estudio reales, si existen antecedentes de la utilizacién de
transformers para prediccién de futuros reingresos a salas de emergencias, tanto de
la razén de la visita cdmo de la fecha de reingreso. Se podrian adaptar tratamientos a
cada paciente de manera personalizada considerando su historial.

e Mejora de imagenes médicas: la IA generativa podria mejorar la precision y eficiencia
de técnicas de aprendizaje automatico en combinacién con imagenes médicas como
tomografias, resonancias magnéticas, entre otros. Estos modelos de aprendizaje
automatico pueden identificar automaticamente anomalias en las imagenes y alertar a
los médicos sobre posibles problemas.

e Concientizacion al publico: existen organizaciones cuyo objetivo es brindarle al
publico herramientas que permitan conocer el impacto de tener un determinado estilo
de vida sobre su salud, a través de diversas herramientas que utilizan IA generativa.
Un ejemplo es el caso de ageing, en donde, a través de modelos como GANs y
modelos de difusién, se puede mostrar a las personas cédmo se veria su rostro y boca
luego de fumar 10 afios, o una imagen de su cuerpo al llevar su dieta actual y no una
mas sana por un periodo de tiempo determinado.

2.3 Autoencoders Variacionales

Los autoencoders variacionales (VAEs, por sus siglas en inglés: Variational AutoEncoders) se
basan en los autoencoders tradicionales con una alteracidon que los vuelve variaciones. Los
autoencoders tradicionales surgen como modelos para la reduccién de la dimensionalidad,
aprendiendo a comprimir los datos de entrada a un espacio latente.

Estdn compuestos por dos elementos: un encoder y un decoder, siendo el encoder el
encargado de tomar las imdgenes de entrada y reducirlas hasta el tamafio del espacio latente
que se desee, también llamado cuello de botella, y luego el decoder se encarga de tratar de
recuperar la informacion perdida al realizar dicha compresion.
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2.31 Aspecto variacional

El autoencoder tradicional se entrena utilizando imagenes de entrada que se intentan
reconstruir luego de pasar por el cuello de botella de la red, y luego comparando la salida
generada con la salida esperada, que es justamente la imagen de entrada. Por esta razén es
que resultan muy practicos, ya que no se precisa de etiquetado de datos per se.
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Figura 2.3 - Representacion del proceso de entrenamiento y generacién de imdgenes con VAEs. [14]

Sin embargo, los autoencoders tradicionales no nos habilitan a generar nuevo contenido, sino
que su utilidad reside en la compresiéon de informacién utilizando el encoder, pudiendo utilizar
esta version comprimida de los datos para hacer retrieval o algunas transformaciones, y luego
volver del espacio latente al espacio de las imagenes utilizando el decoder. Por esta razén es
que se introduce la idea de utilizar distribuciones en vez de puntos en el espacio latente,
expuesto en el articulo "Auto-Encoding Variational Bayes" presentado por D. P. Kingma y M.
Welling [15].

ini encoder
training
rocess
p e _
|
L
encoded vector |
- —
(in latent space) |
decoder —]
input d :
|
|
-
|
eneration
gracess sampler decoded content
(reconstructed input /

generated content)
sampled vector

(from latent space)

Figura 2.4 - Representacion del proceso de entrenamiento y generacién de imagenes con VAEs. [16]

A grandes rasgos, en vez de codificar los datos en un vector del espacio latente (punto en el
espacio), se comprime para obtener una distribucion probabilistica, que luego se tomaré una
muestra de la misma para reconstruir la imagen. Al reconstruir a partir de un muestreo de una
distribucién, estamos agregando cierta variabilidad a la reconstruccion. Esto induce cierta
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regularizacién, permitiendo que sea posible tomar diversos puntos dentro del espacio latente
para generar imagenes, aunque dichos puntos no hayan sido vistos durante el entrenamiento.

Es por esto que, incorporando esta modificacién, es posible generar nuevos datos a partir de

muestrear de manera aleatoria distribuciones del espacio latente (cuello de botella), y luego
utilizando el decoder para pasar del espacio latente al espacio de imagenes.

2.3.2 Principales aspectos

Previo a la utilizacion de estos tipos de modelos, es necesario conocer las ventajas y
desventajas que estos presentan:

Baja fidelidad: la funcién de pérdida cominmente surge de la comparacion de pixeles
entre la imagen de entrada y la generada. Esto puede ser subéptimo, ya que, a modo
de ejemplo, en patrones que se intercalan pixeles con valores muy distintos como el
cabello de una persona, se puede generar una pérdida grande si la imagen generada
se encuentra levemente desplazada con respecto a la de entrada. Por otro lado, dos
imagenes que no son muy similares entre si pueden tener cierta interseccién dentro
de las distribuciones de sus espacios latentes, presentando problemas al generar
imagenes a partir de estos.

Gran diversidad: la funcién de maximizacién de la verosimilitud fuerza a cubrir las
distintas clases del dataset provisto, evitando problemas como el mode collapse que
se presentan en las GANs.

Entrenamiento simple: son sencillas de entrenar y su funcién de pérdida es
rastreable, pudiendo visualizarse cémo se va desarrollando el entrenamiento de la
red.

Utilidad: si bien se presentan en el marco de la generacién de imagenes, el encoder
entrenado puede utilizarse para otras tareas como la generacién de embeddings a
partir de imagenes de entrada.

2.3.3 Casos de uso

Por otro lado, debemos conocer los casos de uso mas comunes de los VAEs, que en general
son utilizados para tareas de:

Reduccién de la dimensionalidad: si bien los autoencoders son buenos para
comprimir la informacién de entrada, el efecto que se logra de regularizacién con los
VAEs puede llegar a tener un impacto positivo para la obtencién de estas
representaciones del espacio latente. En particular, se pueden utilizar para distintas
tareas como retrieval, ranking y hasta para ser utilizados por otro modelo.

Remocion de ruido: en varios contextos, las imdgenes que se tienen de entrada no
tienen la calidad deseada y el ruido presente en las mismas puede generar un
aprendizaje subdptimo de modelos de aprendizaje automatico. Los VAEs pueden ser
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utilizados para remover este ruido, usando imagenes sin ruido como entrada, a las
que se le agregan ruido (similar al que se querria quitar en la realidad), y luego
comparando la salida con las imagenes originales sin ruido.

e Deteccion de anomalias y datos atipicos: es posible entrenar VAEs en base a datos
"estandar" o "comunes" dentro de cierto contexto o caso de uso. Luego, al realizar
inferencias sobre nuevos datos, se reconstruye siguiendo los patrones aprendidos (ej:
reconstruccion de imagenes "comunes") y se calcula una puntuacién de anomalia
contrastando la imagen reconstruida contra la original, comparando la diferencia que
existe entre ambas. El planteo recae en que, una puntuacién alta, se deberia dar
porque patrones u objetos presentes en la imagen de entrada no fueron vistos
durante el entrenamiento, por ende, podria tratarse de una anomalia.

® Super resolucion: consiste en aumentar la resolucién de imdgenes a través de
entrenar un VAE en donde la salida del decoder es de mayor dimensidon que la
entrada al encoder.

2.4 Redes Generativas Antagodnicas

Las Redes Generativas Antagdnicas o Redes Generativas Adversarias (GANs, por sus siglas
en inglés), inventadas en 2014 por lan Goodfellow junto con su equipo de investigadores de
la Universidad de Montreal [17], con el objetivo de generar imdgenes mas realistas. Hasta ese
momento, el enfoque con mejores resultados para la sintesis de imdgenes eran las VAEs. Si
bien logran generar una gran diversidad de imagenes y el tiempo de generacién es rapido, no
se obtenian resultados realistas de alta calidad.

Es por esto que se propone un nuevo enfoque en el cual se entrena una red de generacién
de imdgenes a partir de la construccién de dos redes que entrenan de manera simultdnea: un
generador y un discriminador, buscando no solo tener una red que logre generar imdgenes,
sino tener otra red que vaya corrigiendo la salida de esta generacién para que cada vez sean
mas similares a imdgenes reales. Este enfoque se puede considerar dentro de la rama de
teoria de juegos como un juego de suma cero, en donde la ganancia de uno de los agentes,
es la pérdida del otro.

2.41 Arquitectura

El generador toma como entrada un muestreo de ruido, usualmente Gaussiano, y se va
pasando por una serie de capas convolutivas traspuestas; es decir, que en vez de reducir el
tamafio del input de cada capa, se aumenta. Esto permite pasar de un vector de ruido de
tamafio k, a la dimensién de la imagen que se desee generar.

Por otro lado, el discriminador es una red convolucional tradicional que se entrena para un
problema de clasificacién binaria: detectar si una imagen es real o es generada.
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Figura 2.5 - Diagrama representativo del proceso de entrenamiento adversario del generadory
discriminador para un caso de imagenes con GANs.

De esta manera es que se realiza el entrenamiento adversario, donde el generador en una
etapa genera N imdgenes que luego son pasadas al discriminador, junto con N imagenes
reales, y esta red debe predecir cudles de las imdgenes son generadas por el generador y
cudles son las imagenes reales de referencia. El entrenamiento, por lo general, se realiza de a
etapas. En una primera etapa se actualizan los pardmetros del generador, manteniendo los
parametros del discriminador congelados, y luego al revés con el siguiente batch de
imagenes, se mantienen los parametros del generador congelados y se actualizan los del
discriminador.

Una vez entrenadas las redes, solamente se precisa el generador para producir imagenes
nuevas a partir de ruido, tal como se muestra en la siguiente imagen:

GENERADOR

IMAGENES
GENERADAS

— @ B

Figura 2.6 - Representacion del proceso de generacidén de imagenes con GANs.

RUIDO
ALEATORIO

2.4.2 Principales aspectos

Previo a la utilizaciéon de estos tipos de modelos, es necesario conocer las ventajas y
desventajas que estos presentan:

e Alta fidelidad: si se entrena de manera correcta, convergiendo a la mejora de
performance de ambas redes de manera simultdnea y estable, se llega al punto en
que el discriminador no es capaz de distinguir si las imadgenes generadas son reales o
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no. A nivel cualitativo, se puede ver la diferencia de calidad en distintas comparativas
en articulos cientificos. Este es el motivo més relevante del por qué lograron ser el
estado del arte por varios afios, a pesar de sus dificultades de entrenamiento.

e Baja diversidad: la funcién de pérdida original presentada no tiene incentivo para que
el generador cree imagenes de todas las clases posibles. Lo que tiende a pasar es
que la red aprende a generar algunos casos particulares que logran engafiar al
discriminador y tiende a generar muchas imagenes de esas clases, fendmeno que se
conoce como mode collapse. Si bien hay maneras de mitigar este efecto, no se logra
la diversidad de resultados que se tiene con, por ejemplo, modelos de difusién.

e Dificultad de entrenamiento: puede ser dificil determinar cuando la red converge
durante el entrenamiento. Esto se debe a que en vez de monitorear la pérdida de una
sola red, se debe monitorear las funciones de pérdida de ambas redes de manera
simultdanea que actian de manera adversaria, influyendo fenémenos dificiles de
identificar durante el entrenamiento como el mode collapse.

e Desvanecimiento del gradiente: durante el entrenamiento, el gradiente que fluye
desde el discriminador al generador puede desvanecerse, lo que dificulta la
actualizacién efectiva del generador.

2.4.3 Articulos mas conocidos

A continuaciodn, se resaltan algunas de las GANs mas influyentes y ampliamente utilizadas en
el estado del arte dentro de la IA generativa.

StyleGAN

StyleGAN, presentado en el paper "A Style-Based Generator Architecture for Generative
Adversarial Networks" en 2019 por un grupo de investigadores de NVIDIA [18], introdujo
avances significativos en la generacién de imdgenes. Se destacd por su habilidad para
generar imagenes de alta resolucidén con un nivel de detalle que no se habia alcanzado hasta
el momento, permitiendo a su vez un control preciso del estilo y atributos de las imagenes. A
su vez, estos estilos se agrupan en: estilos gruesos (como la pose, el pelo y la forma de la
cara), estilos medios (0jos y rasgos faciales) y estilos finos (relacionados con los esquemas de
color en las imagenes), pudiéndose controlar cualquiera de estos grupos utilizando otras
imagenes de referencia.

Esta arquitectura habilitd las interpolaciones suaves entre diferentes estilos, conduciendo a
resultados visuales fascinantes. Ademas de su impacto en aplicaciones realistas, StyleGAN se
destacd en la creacion de caras humanas realistas y demostré potencial en la exploracién
artistica y la investigacién en visién por computadora.
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Fine from B

Figura 2.7 - Representacion de cémo modificar el estilo de una imagen de entrada (source A) utilizando
los estilos de otra imagen de referencia (source B), para estilos gruesos, medios y finos. [18]

Pix2Pix

Pix2Pix, introducida en el paper "Image-to-lmage Translation with Conditional Adversarial
Networks" en 2018 por un grupo de investigadores de UC Berkeley [19], presenté
innovaciones significativas en la traduccién de imdgenes condicionales. Esta red permitio la
generacién de imagenes realistas y detalladas al traducir imagenes de entrada en un estilo o
dominio especifico. Algunas de las novedades mas importantes incluyen la capacidad de
realizar mapeo uno a uno entre imagenes de entrada y salida, lo que resultd en aplicaciones
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como conversion de estilo artistico, transformaciéon de mapas y segmentacién de imagenes,
entre otros. Pix2Pix también destacé por su capacidad para mejorar la calidad y coherencia
de las traducciones mediante el uso de informacién condicional en el proceso de
entrenamiento.

BW to Color
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Figura 2.8 - Representacién de algunas de las traducciones posibles con Pix2Pix. [19]

CycleGAN

CycleGAN, presentada en el paper "Unpaired Image-to-lmage Translation using
Cycle-Consistent Adversarial Networks" en 2017 por un grupo de investigadores de UC
Berkeley [20], introdujo avances esenciales en la traduccién de imdgenes sin
correspondencia directa. Una de sus novedades mas importantes fue la habilidad de realizar
la traduccién entre dos dominios de imdgenes sin requerir parejas de datos coincidentes en
el conjunto de entrenamiento, lo que amplié significativamente las aplicaciones potenciales.
CycleGAN destacé por su concepto de "consistencia ciclica", que garantiza que las
traducciones de ida y vuelta entre los dominios sean coherentes y mantengan sus
caracteristicas esenciales. Esto resultd en aplicaciones como el cambio de estilo de
imagenes, conversion de paisajes y transformacién de objetos sin necesidad de datos
correspondientes.

Monet T Photos : Zeobras = Horses ' Summer 7 Winter

Photograph Monet Van Gogh = ezanrls = Ukiyo-e

Figura 2.9 - Representacioén de algunas de las traducciones posibles con CycleGAN. [20]
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2.5 Modelos de difusion

Los modelos de difusién son modelos generativos, lo que significa que se utilizan para
generar datos similares a los datos con los que fueron entrenados. Se inspiran en la
termodindmica no equilibrada y han alcanzado una calidad superando el estado del arte en la
generacion de diversas formas de datos, incluyendo imagenes de alta calidad e incluso audio.

En pocas palabras, los modelos de difusién funcionan alterando los datos de entrenamiento
mediante la adicién de ruido gaussiano (proceso denominado forward diffusion), y luego
aprenden a recuperar la informacién original revirtiendo este proceso de adicién de ruido
paso a paso (proceso denominado reverse diffusion). Una vez entrenados, estos modelos
pueden generar nuevos datos al muestrear ruido gaussiano aleatorio y pasarlo a través del
proceso de eliminacién de ruido aprendido.

El atractivo de los modelos de difusién va mds alld de su capacidad para producir una calidad
de imagen de vanguardia. Han ganado gran popularidad al abordar los desafios conocidos
asociados con el entrenamiento adversarial de las GANs. Los modelos de difusidon ofrecen
ventajas en términos de estabilidad de entrenamiento, eficiencia, escalabilidad y paralelismo.

En esta subseccién se profundiza sobre las complejidades de los modelos de difusién,
explorando su proceso de difusidn hacia adelante, proceso de difusion inversa y el célculo de
la funcién de pérdida, seguido de una descripcién general del proceso de entrenamiento. Al
examinar estos componentes, obtendremos una comprensién integral de cémo funcionan los
modelos de difusién y cdmo logran sus resultados impresionantes.

Luego, en las siguientes subsecciones dentro del marco tedrico del informe, se introducird
una de las arquitecturas mds destacadas y utilizadas hasta el momento, Stable Diffusion.
Seguido de una presentacién de distintas técnicas para realizar un fine-tuning de este modelo
para lograr generar imagenes para uno o varios conceptos especificos, resaltando las
ventajas y desventajas de cada alternativa.

2.51 Comparacion con otras técnicas

Mas adelante en el informe se mencionaran las diferencias en términos de arquitectura,
proceso de entrenamiento y otras consideraciones relevantes con respecto a los VAEs y
GANSs. Sin embargo, a continuacion se presenta un diagrama popular en la comunidad de la
IA generativa que destaca las fortalezas y limitantes propias de cada técnica.
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Figura 2.10 - Esquema representativo de las variables mas relevantes para la comparacién de las
distintas técnicas generativas. [21]

Como se puede observar en el diagrama, y como fue mencionado anteriormente, los
autoencoders variacionales se destacan por generar imagenes rapidamente y por ser
capaces de generar una gran diversidad de imdgenes, a pesar de no llegar a una calidad alta
comparable con las GANs y modelos de difusiéon. Por otro lado, las GANs logran generar
imagenes de alta calidad de manera répida, teniendo problemas para mantener la diversidad
de las VAEs o modelos de difusién, debido al mode collapse y a que, en muchos casos,
generan imagenes realistas pero similares entre si. Por Ultimo, los modelos de difusién logran
superar la calidad de las imdgenes en comparacién con las otras dos técnicas, también
logrando una gran diversidad en su generacién pero son mas lentas en su generacién debido
a que la eliminacién del ruido ocurre iterativamente para mayor estabilidad.

Dependiendo del caso de uso un enfoque puede ser mas (til que otro, pero en la actualidad,
debido a los grandes esfuerzos de investigadores y trabajadores de la industria, se esté
trabajando fuertemente para realizar optimizaciones que permiten un entrenamiento e
inferencia mucho mas veloz sin necesidad de modificar la arquitectura de los modelos. Estas
optimizaciones van desde la reduccién de la precisidon de los pardmetros de los modelos, que
usualmente no alteran de manera significativa la performance de los modelos si no se
reducen drasticamente, y otras optimizaciones enfocadas en la utilizacién mas eficiente de la
GPU (Graphical Processing Unit) y utilizaciéon de multiples GPUs para aprovechar el
paralelismo de las operaciones.

Debido a estos avances, y la muy buena calidad y diversidad de las imagenes generadas por
los modelos de difusién, es que actualmente estdn dominando el drea de la generacién de
imagenes, audio, estructuras 3D, entre otros.

2.5.2 Difusién hacia adelante

El proceso de difusién hacia adelante (forward diffusion) es, esencialmente, un proceso en el
cual el ruido gaussiano se afiade gradualmente a una imagen de entrada paso a paso, a lo
largo de un total de T pasos. En el paso O tenemos la imagen original, en el paso 1 una
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imagen ligeramente modificada que se ird corrompiendo alin mds paso a paso hasta que se
pierde por completo toda la informacién de la imagen original.

Q(thxf—l)
.—>.--—>——+ —

Figura 2.11 - Esquema representativo del proceso de difusién hacia adelante. [22]

~

Para formalizar este proceso, podemos modelarlo como una cadena de Markov fija con T
pasos, donde la imagen en el tiempo t se mapea a su estado siguiente en el tiempo t+1. Como
una cadena de Markov, cada paso depende solamente del anterior, lo que nos permite
derivar una férmula cerrada para obtener la imagen corrompida en cualquier tiempo deseado,
evitando la necesidad de realizar célculos iterativos.

i
g(xrrixo) = [[a(xelxe-1),  a(xelxe—1) = N(xe;v/1 = Bixe—1, BiT)
=1

q(x¢|x0) = N (x¢; vVauxo, (1 — a)I)

Foérmula 21 - Formulacién matematica del proceso de difusién hacia adelante. [22]

Esta formula cerrada permite un muestreo directo de x, en cualquier tiempo deseado,
acelerando significativamente el proceso de difusién hacia adelante.

Ademas, el ruido afiadido en cada paso sigue un patrén deliberado. Se define un Scheduler
que determina la cantidad de ruido agregado en cada paso. En el paper original de
"Denoising Diffusion Probabilistic Models" (DDPM) [22], se propone afadir ruido de manera
lineal, variando la cantidad de ruido agregada segln un pardmetro (3, desde 0.0001 en el
tiempo O hasta 0.02 en el tiempo T. Sin embargo, métodos alternativos como la adicién de
ruido con una funcién coseno fue introducido en el paper "Improved Denoising Diffusion
Probabilistic Models" [23], ganando popularidad.

La siguiente imagen muestra visualmente la diferencia entre el agregado de ruido de manera
lineal, y su alternativa con la funcién coseno para el proceso de difusiéon hacia adelante. La
primera fila muestra el método lineal original, mientras que la segunda fila muestra el método
con coseno.

Lineal

Coseno

Figura 212 - Métodos lineal y coseno para la adicién de ruido durante el proceso de difusién hacia
adelante. [23]
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Los autores de "Improved Denoising Diffusion Probabilistic Models" argumentan que al utilizar
la funcién coseno se ofrece un rendimiento superior. El programa lineal puede llevar a una
pérdida rdpida de informacién en la imagen de entrada, lo que resulta en un proceso de
difusién abrupto. Por otro lado, el programa con coseno ofrece una degradacidon mas suave,
permitiendo que los pasos posteriores operen en imagenes que no estan completamente
corrompidas por el ruido.

2.5.3 Difusién inversa

A diferencia del proceso de difusion hacia adelante, el proceso de difusién inversa plantea un
desafio computacional, ya que la formulacién de q(x.lx) que se presenta en la imagen a
continuacién, se vuelve muy costosa de calcular o directamente incalculable. Para abordar
este problema se utilizan modelos de aprendizaje profundo a los efectos de aproximar este
proceso de difusién inversa.

Use variational lower bound

Po(Xp—1/%¢)
3 o 5 — A _——_ y
K ’d

A
Vooa(xedxe1) )

Figura 213 - Esquema representativo del proceso de difusidon inversa. Adaptado de [22]

Para aproximar el proceso de difusidn inversa, se utiliza una red neuronal. Esta red puede
operar de dos formas distintas, ambas produciendo resultados validos. La primera opcién
consiste en tomar una imagen en cierto tiempo t y generar la imagen en su paso anterior, t-1.
Alternativamente, se puede predecir todo el ruido presente en la imagen en el tiempo t, de
forma de quitar luego un poco del ruido presente seglin en qué tiempo se esté. Ambos
enfoques contribuyen eficazmente a la reconstruccién de imagenes a partir de sus estados
corrompidos, siendo el dltimo enfoque el més habitual.

Algunos articulos cientificos y blogs pueden ser confusos en el sentido que, al leerlos, puede
dar la impresion de que la red predice el ruido agregado desde el tiempo t-1 hasta el tiempo t.
Aunque esto puede aclararse al observar el cédigo proporcionado por sus autores, la red
predice todo el ruido presente en el tiempo t. Esto podria dar a entender que ya se tiene la
informacién como para quitar el ruido presente en la imagen, sin la necesidad de quitar
iterativamente dicho ruido; sin embargo, se demostré empiricamente que se necesitan pasos
mas pequefios, y de ahi surge la necesidad de eliminar solo una fraccién del ruido presente
en la imagen en el tiempo t para obtener la prediccién de la imagen en el tiempo t-1.

En términos generales, los modelos de difusién utilizan alguna variante de U-Net para
aproximar el proceso de difusién inversa. Esta eleccién proviene de la popularidad de U-Net
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en la comunidad de Computer Vision, siendo ademds creada originalmente para la
segmentacién de imagenes médicas. Pero a su vez, el Unico requisito para el disefio de la
arquitectura de los modelos de difusién, salvo casos particulares como difusién para
aumentar la resolucién de imégenes, es que la entrada y la salida del modelo deben
mantener la misma dimensionalidad, comportamiento que presentan las U-Net.

concatenation (skip connection)
-

cnncatcnﬂlifn (skip connection}

synthesis path

analysis path

(encoder) (decoder)

Figura 214 - Arquitectura de la U-Net. [24]

En lo que respecta a los detalles de implementacién delineados en el paper de DDPM, las

elecciones arquitecténicas involucran:

El encoder y el decoder, similar al de las VAEs, tienen el mismo nimero de niveles y
dimensiones, incorporando un cuello de botella entre ellos.

Cada etapa del encoder consta de dos bloques residuales seguidos de un pooling,
excepto en el Ultimo nivel previo al cuello de botella.

Cada etapa del decoder consta de tres bloques residuales, utilizando un nearest
neighbor upsampling que realiza un x2 en el tamafio, con convoluciones para
restaurar la entrada del nivel anterior.

Cada conjunto de bloques del decoder se encuentra conectado con los conjuntos de
bloques del encoder que tienen la misma dimensién mediante skip connections. Esto
permite preservar informacién que puede haberse perdido en el cuello de botella,
utilizando feature maps con caracteristicas menos complejas.

Se utilizan médulos de self-attention.

Adicionalmente, el tiempo se codifica en un embedding, similar al Sinusoidal
Positional Encoding introducido en el paper "Attention Is All You Need" de Vaswani et
al. (2017) sobre Transformers [25].
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Figura 2.15 - Arquitectura del modelo de difusién basado en la U-Net. [26]

Estos time embeddings ayudan a la red neuronal a adquirir informacién especifica sobre en
qué estado (paso) se encuentra actualmente la imagen, para saber si se debe quitar mas o
menos ruido de la imagen.

2.5.4 Entrenamiento

En cada batch del proceso de entrenamiento:

1. Se muestrea un tiempo t al azar, convirtiéndolos en embeddings para cada uno de los
datos de entrenamiento del batch, pudiendo ser distintos entre si.

2. Se aplica ruido gaussiano a cada imagen acorde a su tiempo t, utilizando la férmula
cerrada del proceso de difusién hacia adelante.

3. Luego, se utilizan los embeddings de los tiempos y la imagen ruidosa para alimentar la
U-Net (u otra arquitectura escogida), tratando de predecir el ruido que fue afiadido.

1. Seleccionar un tiempo t aleatoriamente y generar su embedding

012 039 048 ... 005

t=14

2. Proceso de difusién hacio adelante (férmula cerrada)

q@E]xa) = N(x; ‘/a@ {1~ dap

3. Inferencia durante entrenamiento

—
.i U-Net

1012 (039|048 ... | 0.05=——>

Figura 2.16 - Diagrama representativo de los principales eventos durante el entrenamiento de una
Unica imagen.
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Este proceso se repite en cada época, donde las mismas imdgenes ingresan al loop de
entrenamiento, normalmente variando los tiempos para cada imagen en distintas épocas.
Esto permitird que el modelo aprenda a revertir el proceso de difusién en cualquier paso

temporal, tomando las mismas imdgenes en cada época pero con diferentes niveles de ruido
afladido.

EPOCA 1 EPOCA 2 EPOCA k
| EMBEDDINGS IMAGENES = | EMBEDDINGS IMAGENES |  EMBEDDINGS IMAGENES |

; TEMPORALES RUIDOSAS ;| | TEMPORALES RUIDOSAS TEMPORALES RUIDOSAS |

t=14 t=178 1= 64
[T DL IsEmEs

t=35 =153

i i e

=0 =721

|s=msu} - {=s=Es

Er=9 ' ':
fiD_D-

Figura 2.7 - Diagrama representativo de la corrupcion de imdgenes al afiadir ruido gaussiano para un
batch fijo de datos a lo largo de distintas épocas en el entrenamiento. Adaptado de [26]

En cuanto a la funcién de pérdida, se compara la prediccién del ruido presente en la imagen
contra el ruido real que fue agregado a través del calculo de la divergencia Kullback-Leibler
(KL). Dicha divergencia mide la asimetria entre distribuciones de probabilidad, utilizando
medidas de distancia estadistica y cuantificando cudnto difiere una distribucién P de una
distribucion de referencia Q.

La derivacién de estéd férmula involucra un desarrollo matemaético extenso, perdiendo un poco
el foco de este informe; pero de todas formas se dard una nocién de ddénde proviene.
Idealmente se busca revertir las transiciones de la cadena de Markov durante el proceso de
la difusién hacia adelante, maximizando el estimador de méxima verosimilitud. Sin embargo,
dicho célculo en x, depende de los estados X, X, ..., X7, volviéndose incomputable. Es por
esto que se realiza una aproximacién, en donde en vez de maximizar la verosimilitud -que
equivale a minimizar el logaritmo del opuesto de la verosimilitud- se aproxima esta dltima con
otra funcién que es siempre menor o igual a ésta, denominada Variational Lower Bound (L,,,).

q(x1:.7]%0)

E[—log ps(x0)] < Eq [—log M] =: Lyip

Foérmula 2.2 - Desigualdad utilizada para aproximar la funcién de pérdida. [27]
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Donde se puede obtener la expresién final desarrollando el término de L, para cada tiempo
t:

Lyy= Lo+ L1+ ..+ Ly_1+ Lt
Li—1 = Dgr(q(xt—1|zt, o) || po(i-1]2t))

Lt = Dk r(q(xr|x0) || P(27))

Foérmula 2.3 - Desarrollo de los términos del Variational Lower Bound para cada paso de tiempo t. [27]

Siendo DKL la funciéon que compara la distribucion de las dos probabilidades p y g
mencionadas anteriormente:

D (P Q) = /m p(z) 1og(p(“")) de

—00 q(:l:)

Férmula 2.4 - Formulacién matematica de la divergencia KL para distribuciones continuas. [27]

A pesar de no querer entrar en demasiado detalle matematico sobre la formulacién de la
funcién de pérdida de los modelos de difusidén, se espera que este pequefio desarrollo
proporcione una nocién sobre cémo estos modelos calculan la pérdida, actualizando los
pardmetros en el modelo. En esencia, el modelo predice el ruido agregado a la imagen en un
paso de tiempo t, donde se calcula la media del ruido predicho, tomando una desviacién
estandar fija, y se compara mediante la divergencia KL esta distribuciéon con la distribucién
con la media y la desviacidon estdndar reales del proceso de difusién hacia adelante. Este
célculo se realiza en todas las imdgenes de un batch, lo que permite el posterior paso de
backpropagation de la red para actualizar los pesos de la misma.

2.6 Stable Diffusion

El proceso de difusidon inversa en los modelos de difusién tradicionales implica pasar
iterativamente una imagen de tamafio completo a través de una U-Net hasta obtener una
imagen sin ruido. Sin embargo, esta naturaleza iterativa presenta desafios en términos de
eficiencia computacional, especialmente al tratar con tamafios de imagen grandes y un alto
nimero de pasos de difusién T. El tiempo necesario para la eliminacién total de ruido de una
imagen a partir de puro ruido gaussiano durante el muestreo, puede volverse excesivamente
largo. Para abordar este problema, y para incluir algunas otras mejoras que se describiran
mas adelante, es que se desarrolld6 un enfoque novedoso llamado Stable Diffusion,
originalmente conocido como Modelos de Difusién Latente (LDM, por sus siglas en inglés),
propuesto en 2022 en el articulo "High-Resolution Image Synthesis with Latent Diffusion
Models" [28].
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En esta secciéon se detallardn los principales avances propuestos en este articulo que
introdujo a Stable Diffusion: trabajar con imdgenes en el espacio latente y el
condicionamiento de la generacién a través de un enfoque novedoso.

2.61 Modelos latentes de difusidon

Stable Diffusion introduce una modificacién clave al realizar el proceso de difusién en el
espacio latente. Esto se logra utilizando un encoder E entrenado para convertir una imagen
de tamafio completo en una representacion de menor dimensién (espacio latente), luego
llevando a cabo tanto el proceso de difusién hacia adelante como el proceso de difusion
inversa en el espacio latente. Con la ayuda de un decoder D entrenado, podemos decodificar
la imagen a partir de su representacion latente. Normalmente, tanto el encoder y el decoder
son entrenados utilizando VAEs.

. i -alds
il TO d

Latent data

Figura 2.18 - llustracién del autoencoder variacional propuesto en el paper de Stable Diffusion. [29]

Dentro del espacio latente mostrado en la figura anterior, es donde suceden los procesos de
difusién expuestos anteriormente.

Forward Diffusion Process

T e . |

Denoising UNet

Reverse Diffusion Process

Figura 2.19 - llustracion de los procesos de difusion hacia adelante e inverso dentro del espacio latente
en los modelos latentes de difusién. [29]

Al trasladar las operaciones de difusién al espacio latente, Stable Diffusion mejora
significativamente la velocidad computacional en comparacién con los modelos de difusién
tradicionales que trabajan en el espacio de imagenes. Este avance permite procesos de
eliminacién de ruido y muestreo mas rapidos, convirtiendo a los modelos latentes de difusion
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en una solucién atractiva para generar imdgenes de alta calidad de manera eficiente. Por otro
lado, la capacidad de realizar la difusion en el espacio latente no solo mejora la velocidad,
sino que también contribuye a la estabilidad y robustez general del modelo.

2.6.2 Condicionamiento

Una de las caracteristicas destacadas de Stable Diffusion es su capacidad para generar
imagenes basadas en instrucciones de texto especificas u otros datos de condicionamiento.
Esto se logra mediante la introduccion de mecanismos de condicionamiento en el modelo de
difusién interno, también conocidos en la literatura como Classifier-Free Guidance (CFG) [30].
Este enfoque se propone como una alternativa al Classifier Guidance ya existente, con el cual
podemos indicar al modelo qué clase de las vistas durante el entrenamiento queremos
generar, teniendo que identificar clases y no pudiendo utilizar texto libre.

Para habilitar el condicionamiento, a la U-Net se le inyecta la informacion de la introduccién
de texto (u otro tipo de condicionamiento) con la utilizacion de mecanismos de atencion
cruzada (cross-attention). Esta modificaciéon permite al modelo incorporar eficazmente
informacién de condicionamiento durante el proceso de generaciéon de imdgenes.

Las entradas de condicionamiento pueden adoptar diversas formas segun la salida deseada:

e Para las entradas de texto, se transforman primero estas instrucciones en
embeddings, utilizando un modelo de lenguaje como BERT o CLIP. Luego, estos
embeddings se inyectan a la U-Net mediante capas de Multi-Head Attention,
denotadas como Q, Ky V en el siguiente diagrama.

e Para otros tipos de entradas de condicionamiento, como mapas semanticos, imdgenes
u otras representaciones, se puede usar la concatenacion para integrar la informacién
de condicionamiento en el modelo.

Time step

Denoising UNet g4 cmbedding | Semantic Map

e e - _.lJ Text
- Q Q| Ll | e Q Concat I Representations
n = KV| |[KV KV KV

Images

ey ‘ I ‘I*[ ’[ B e

TP

Figura 2.20 - Condicionamiento en la generacién de imagenes propuesto por Stable Diffusion. [29]

Al incorporar mecanismos de condicionamiento, Stable Diffusion amplia sus capacidades para
generar imagenes basadas en instrucciones de texto especificas o incorporar informacién
adicional, lo que permite una sintesis de imdgenes mas versatil y controlada.
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2.6.3 Arquitectura

A continuacién se muestra cémo se veria el proceso entero propuesto por Stable Diffusion:

" Conditioning |
N—*’ E —7— Forward Diffusion Process 4’; I Semantic Map
Xo = =L Text
Repeat I umes
Representations
UNet T TrD T L‘-‘.\'erJ_ _____ - Images :
— D «— -« . e — "= «— 0
L= N "= !
Xo 0 I 1 Tl I T - |
a1
Denoising UNet ¢g :,r,’ﬂ\]:m'::g ._ Semantic Map |
| e e  le— o Text
: Concat i
-, f) y fl) | | f) ) E) ) Representations
"ow kv| |kv| [| KV| KV
= = Images |
Swatch ‘
rﬁ ‘ A

Figura 2.21 - Arquitectura de Stable Diffusion. [29]

A modo de resumen, las imagenes X, se codifican en el encoder E, que generalmente surge
de ser el encoder al entrenar un Autoencoder Variacional (VAE), llegando a la representacion
latente z, de la imagen de entrada X,. Luego, se agrega ruido gaussiano a la imagen a través
del proceso de difusién hacia adelante, terminando con la representaciéon latente de la
imagen ruidosa z;. Después, la imagen pasa iterativamente por la U-Net durante el nimero
especificado de pasos en el proceso de difusidn inversa, utilizando tanto los embeddings del
paso temporal t como los embeddings provenientes de condicionamiento (instrucciones de
texto, mapas de profundidad, etc.), hasta que alcanzamos la prediccién de la representacion
del espacio latente de la imagen sin ruido Z,, representada como z, en la imagen justo antes
del decoder. Por Ultimo, esta prediccion se pasa a través del decoder D del VAE para obtener
la prediccién de la imagen original X,, representada como X, a la salida del decoder.

2.7 Stable Diffusion XL

A fines de junio del 2023, StabilityAl lanzé Stable Diffusion XL (SDXL) como una mejora en
cuanto a la calidad de imagenes generadas con respecto a Stable Diffusion. Las principales
diferencias con respecto a Stable Diffusion son:

e La utilizacién de una U-Net tres veces més grande, incrementando sobre todo los
pardmetros que refieren a los bloques de atencién. La U-Net de SDXL utiliza 2.6 mil
millones de pardmetros, en contraste con los 860 millones de SD 1.5 y los 865
millones de SD 2.1.
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e Se tiene un mayor contexto de atencién al texto de entrada debido a la utilizacién de
un segundo encoder de texto.

e Se introduce un nuevo modelo llamado el refinador que busca, a partir de las
imagenes generadas por el modelo de difusidn, corregir detalles de las imadgenes para
aumentar la fidelidad y realismo de las mismas.

A grandes rasgos, la arquitectura de la solucién completa tiene la siguiente forma:

-------- Unrefined ————————— Refined VAE- Final

Noise Latent Refiner Latent Decoder Image

128 1 128 128 1024
X — ! X ! - X — n
128 ) | 128 ,.i 128 1024

:. ,--’f "._,H g [
|.l: ________ JI b ]
Prompt

Figura 2.22 - Arquitectura de Stable Diffusion XL. [31]

m
o
v
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En la figura anterior se puede observar que el modelo de difusién, denominado base, trabaja
dentro del espacio latente de dimensidon 128x128 px. Luego, la salida de este modelo que es
la imagen generada en el espacio latente, se pasa por un refinador, que utiliza tanto la imagen
generada como la prompt de texto dada para refinar detalles de la generacién. Por ultimo,
esta imagen refinada dentro del espacio latente se pasa por el decoder del VAE, generando
la imagen final en tamafio 1024x1024 px.

Originalmente para los encoders de texto se utilizaba CLIP ViT-L en las versiones 1.x de Stable
Diffusion. Posteriormente, en las versiones 2.x, se comenzdé a utilizar OpenCLIP ViT-H. En
SDXL dos encoders de texto, que resultan de variantes de los ya mencionados, que son: CLIP
ViT-L y OpenCLIP ViT-bigG. La cantidad total de pardmetros utilizados por estos encoders es
de 817 millones.

A modo de ejemplificar el impacto que tiene el modelo de refinamiento, se presenta a
continuacién una imagen de la generacién de la cara de una persona con y sin el
refinamiento.
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Figura 2.23 - Generacién de la cara de una persona sin utilizar el modelo de refinamiento (izquierda) y
utilizando el modelo de refinamiento (derecha). Abajo se pueden apreciar los detalles que se resaltan
sobre las diferencias de los detalles finos de la imagen. [31]

2.8 Fine-tuning de modelos de difusion

Cuando se trata de ensefiarle a un modelo de la familia de Stable Diffusion a comprender un
concepto especifico nuevo que no conoce tan bien en las versiones disponibles al publico,
como un objeto o un estilo particular, tenemos a nuestra disposicién cuatro métodos
principales:

DreamBooth

Textual Inversion

Low-Rank Adaptation (LORA)
HyperNetworks

Existen algunas otras técnicas como aesthetic embeddings pero que hoy en dia no presentan
una performance comparable con las técnicas mencionadas en el punteo anterior, por lo que
se dejaron fuera de la investigacion.

Dentro del marco tedrico se describen estas cuatro técnicas principales, de las cuales se
analiza su funcionamiento interno, sus fortalezas y debilidades, para luego mencionar cudles
técnicas se deciden implementar para el caso de uso de la imagenologia médica.
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A modo de simplificacién, consideremos un caso de uso en el que nuestro objetivo es
generar nuevas imdgenes de un concepto especifico sélo a través de instrucciones de texto,
sin depender de otras condicionantes.

2.81 DreamBooth

DreamBooth es un método propuesto en el articulo "DreamBooth: Fine Tuning Text-to-Image
Diffusion Models for Subject-Driven Generation" en 2023 por Ruiz et al. [32]. Funciona
alterando los pardametros del propio modelo de Stable Diffusion realizando fine-tuning
tradicional, hasta que la red termina comprendiendo el nuevo concepto.

Para ensefiarle al modelo a comprender este nuevo concepto, por ejemplo, generar
imagenes de un perro Corgi especifico, se deben tener algunas imdgenes que sirvan como
referencia para mostrarle a la red este concepto y se debe proporcionar una instruccién de
texto utilizando un identificador Unico. Este identificador es un token que no se ha visto
durante el entrenamiento y que no tiene ningun significado para el modelo de Stable
Diffusion. La idea es usar este nuevo identificador, cominmente denominado token SKS, para
que el modelo pueda comprender la asociacidon entre este nuevo token con el concepto
visual que se ve cada vez que aparece este nuevo token en el texto.

En cuanto a la parte de la generacién del embedding de texto para alimentar el modelo,
DreamBooth no altera cémo se realiza el encoding del embedding para el nuevo token, sino
gue asocia el mismo al nuevo concepto en las imagenes.

A photo of =SKS>

Text Encoder
(e.g: CLIP Encoder)
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I
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g+ odd noise to original image
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Figura 2.24 - Diagrama representativo del proceso de fine-tuning para una sola imagen utilizando
DreamBooth.
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A modo de simplificacién, consideremos un fine-tuning que consiste en una sola imagen,
aunque comuinmente se utilizan de entre 5y 20 imagenes.

Se toma una imagen que contiene el nuevo concepto, luego se aplican t pasos de ruido para
crear una imagen de entrada ruidosa para el modelo, y se pasa esta imagen ruidosa a través
del modelo de difusién para predecir el ruido presente en la misma. El ruido predicho luego
se compara con el ruido real agregado a la imagen original para computar la funcion de
pérdida, calcular los gradientes y actualizar los pardmetros del modelo de difusion.

La entrada al modelo de difusién consta de la imagen ruidosa, el embedding del paso
temporal t tomado de manera aleatoria, y la instruccién de texto que contiene el token con el
nuevo concepto; por ejemplo: "Una imagen de un gato sks".

Dado que el embedding del token SKS puede no hacer referencia a un concepto ya
conocido, es probable que el modelo de difusién no haga una buena prediccién las primeras
veces. Sin embargo, esto eventualmente conducird a un modelo que comprenda el concepto
que estamos tratando de ensefiar.

Otro aspecto interesante es que, si bien los contextos, estilos y objetos presentes en nuestras
imagenes de referencia pueden no ser del todo diversos, dado el pre-entrenamiento que ya
poseen los modelos abiertos al publico, se pueden generar variaciones del concepto
aprendido en distintos contextos, con distintos estilos y agregando artefactos a la imagen
variando la instruccién de texto. A continuacidén se presenta un ejemplo claro de este
fenémeno:

Input images

P

A[Vldoginthe  A[V]doginthe
Versailles hall of mirrors gardens of Versailles

fo i
1 T A[V]dogin A [V] dog with Eiffel Tower in
d 1la
A [V]doe'iu Conchie mountain Fuji the background

Figura 2.25 - Ejemplo de las imdgenes de entrada para DreamBooth y salidas generadas a partir de
distintas instrucciones de texto. [32]

Como se puede observar, se presentaron cuatro imadgenes del mismo Corgi, dos con fondo
naranja y dos con fondo blanco. Esto permite al modelo desambiguar qué parte de la imagen
es el objeto y qué es contexto, logrando luego generar Unicamente al objeto, el Corgi, en
paisajes como la Torre Eiffel.

Este es probablemente el método més efectivo de ensefiarle un nuevo concepto a un modelo
pre-entrenado de difusidn, ya que toda la red se ajusta a su caso de uso especifico. Sin
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embargo, esto tiene un costo, ya que la red neuronal podria volverse ligeramente (o mucho)
peor en la generacién de imagenes mas generales.

Ademas, otro inconveniente es que puede que no sea una buena técnica para ensefiar varios
conceptos a la vez. Aunque es factible, por lo general conduce a resultados insatisfactorios.
Se podria realizar fine-tuning de diferentes modelos de Stable Diffusion, uno para cada nuevo
concepto, pero esto también conlleva a un mayor consumo de memoria en disco y otros
recursos computacionales como la memoria de la GPU y la RAM si quisiéramos crear una
solucién con todos estos conceptos funcionando de manera simultanea.

2.8.2 Textual inversion

Textual Inversion es una técnica propuesta en 2022 en el articulo "An Image is Worth One
Word: Personalizing Text-to-Image Generation using Textual Inversion" por Gal et al. [33].

El conjunto de componentes que interaccionan entre si en Textual Inversion es basicamente
idéntico al de DreamBooth, pero con algunas modificaciones. En lugar de realizar la
actualizacién de gradientes sobre los pardmetros de la U-Net, dicha actualizacién fluye hacia
el embedding SKS en su lugar, dejando el modelo de difusién congelado. El propésito detras
de esto es crear el embedding adecuado para el token SKS, de manera de que logre
identificar el fenémeno visual (concepto) que se estd tratando de ensefiar al modelo, en lugar
de actualizar el propio modelo para generar imadgenes de un cierto concepto con un
embedding fijo de un token que no tiene ningun significado en absoluto para el encoder de
texto.
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Figura 2.26 - Diagrama representativo del proceso de fine-tuning para una sola imagen utilizando
Textual Inversion.
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En el diagrama anterior, se puede observar, esencialmente, el mismo diagrama que con
DreamBooth pero con la diferencia de que el modelo de difusién estd congelado (no
entrenable, representado por el icono del candado) y el célculo de los gradientes se dirige al
encoder de texto.

El encoder de texto presentado en el diagrama es en realidad una versién simplificada de lo
que estd sucediendo en el fondo. Este se compone por dos elementos principales: el
tokenizador y el propio encoder. El tokenizador funciona basicamente como un diccionario
responsable de asignar a cada token conocido un identificador numérico. Esto es necesario
ya que los modelos de aprendizaje profundo sdélo pueden aprender a partir de
representaciones numéricas de los datos.

El encoder generalmente se compone a su vez por una capa de embedding y un serie de
bloques que realizan el encoding, como BERT. El primero convierte cada identificador de
cada palabra proporcionado por el tokenizador en un embedding que representa vagamente
cada palabra en un cierto espacio dimensional, mientras que el segundo toma este conjunto
de embeddings generados por la capa de embedding y las pasa a través de un encoder,
obteniendo como salida una representacién vectorial de toda la entrada de texto.
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Figura 2.27 - Diagrama representativo de los componentes dentro del encoder de texto utilizado para
el proceso de fine-tuning con Textual Inversion.
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Para lograr realizar el fine-tuning de un modelo de difusién utilizando Textual Inversion, se
necesita agregar el nuevo token al vocabulario del tokenizador, ya que nunca se ha visto
antes, e inicializar el embedding para el nuevo token en la capa de embedding. Esta etapa se
puede realizar utilizando una inicializacién aleatoria; sin embargo, podriamos tomar un
enfoque un poco mas inteligente inicializando el nuevo concepto con una palabra que
represente a grandes rasgos algo similar al nuevo concepto, aunque no sean exactamente lo
mismo. Para entender la intuicion detrds de esto, se plantea la siguiente pregunta:
sentenderias como se ve un Corgi especifico sin ningdn conocimiento previo de cémo son los
perros o incluso los animales, o seria mas facil ya sabiendo lo que es un Corgiy lo que es un
perro en general?

Puede parecer un poco contra intuitivo pensar que podemos ensefiarle al modelo a
comprender un cierto concepto simplemente encontrando el embedding de texto adecuado
para el SKS en lugar de hacer fine-tuning del propio modelo de difusién, pero funciona muy
bien en la préctica. Esto significa que los modelos de la familia de Stable Diffusion tienen un
entendimiento tan grande de los fendmenos visuales que, simplemente al usar el vector
perfecto, podemos crear fendmenos visuales arbitrarios que tienen sentido para los humanos.
Los autores afirman que "el espacio de embeddings es lo suficientemente expresivo como
para capturar la semantica basica de las imagenes". Otra forma de interpretar esto, es que
podriamos representar cualquier concepto simplemente escribiendo la prompt de texto
correcta. Dado que existen varios conceptos que son extremadamente dificiles de expresar
con palabras, de ahi surge la necesidad de una manera automatizada de aprender esta
representacion del embedding de un concepto determinado.

Uno de los mayores beneficios de utilizar Textual Inversion es que el artefacto que se guarda
es mas pequefio que con DreamBooth. Mientras que en DreamBooth necesitamos guardar el
modelo completo que al que se le hizo fine-tuning, con Textual Inversion podemos
simplemente guardar el embedding del token SKS, y esto a su vez puede escalar a varios
nuevos conceptos, ya que consisten en embeddings de texto distintos que son utilizados por
el mismo modelo.

2.8.3 Low-Rank Adaptation (LoRA)

Low-Rank Adaptation (LoRA) es una técnica propuesta en 2021 originalmente para modelos
grandes de lenguaje, en el articulo "LoRA: Low-Rank Adaptation of Large Language Models"
por Hu et al. [34].

Se propuso originalmente para resolver problemas vinculados al de DreamBooth en el que no
podemos enseflar varios conceptos especificos al modelo sin tener varias réplicas del
modelo, lo que seria ineficiente e inviable. Esto ocurre en un contexto en donde los modelos
grandes de lenguaje (LLM, por sus siglas en inglés) venian creciendo muy rapidamente en
cuanto a su tamafio, teniendo por ejemplo 175 mil millones de pardmetros GPT-3 lanzado en
el afio 2020.

Para los modelos de difusiéon, cominmente usamos un modelo cuya dimensién de entrada 'y
de salida es la misma, como un U-Net tradicional. La idea detrds de LoRA es insertar nuevas
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capas de entrenamiento pequefias y ajustables en el modelo, llamadas capas de LoRA, de tal
manera que estas no afecten los pardmetros del modelo en absoluto, manteniendo el modelo
original congelado.

Durante los primeros pasos del fine-tuning, estas capas de LoRA generardn una salida
idéntica a su entrada, replicando el comportamiento del modelo de difusién pre-entrenado
que estd congelado. Sin embargo, eventualmente los pardmetros de dichas capas se van
modificando por el cdlculo de gradientes, ajustando sus pesos de tal manera que estas
ligeras modificaciones alteren la entrada a las capas intermedias dentro del modelo de
difusién congelado, guiando la generacién hacia el nuevo concepto deseado.
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Figura 2.28 - Diagrama representativo del proceso de fine-tuning para una sola imagen utilizando
LoRA.

Como se puede observar en el diagrama anterior, el modelo de difusién estd congelado,
permaneciendo no entrenable durante todo el proceso. Los pesos de LoRA son los que se
actualizan mediante el calculo de gradientes.

Pero, ;cémo funcionan las capas de LoRA? Estas capas se suelen agregar en los bloques de
atenciéon que se encuentran en la U-Net, tomando la misma entrada, realizando una
multiplicacién de matrices adicional y sumando el resultado a la salida de la capa de atencidn
del modelo de difusién.
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Figura 2.29 - Diagrama representativo de cémo interactlan los pesos de LoRA con respecto a los
pesos del modelo congelado de difusién. [35]

Otra pregunta relevante es, ;por qué necesitamos estas nuevas capas en lugar de
simplemente actualizar los pesos de atencidon congelados? Uno de los principales beneficios
de las capas LoRA es la reduccién de la cantidad de parametros que estos utilizan. El término
"Low-Rank" (rango bajo) se refiere a esto. En lugar de tener una matriz de dimensiones m por
n, configuramos una multiplicaciéon de dos matrices W, y Wy de dimensiones m por k y k por
n, respectivamente. Si contamos la cantidad de pardmetros necesarios con cada enfoque, con
el enfoque anterior almacenamos 2 millones de valores, mientras que con el nuevo enfoque
(LoRA) almacenamos 6000 valores (W, almacena 2000 valores y Wy almacena 4000 valores).

2,000 columns 2 columns

2,000 columns

Figura 2.30 - Representacion matricial de la descomposicién de matrices al utilizar LORA. [36]

El entrenamiento con LoRA es mucho mas rdpido que con DreamBooth y requiere menos
memoria. Ademas, las capas de LoRA son considerablemente mas pequefias que el propio
modelo de Stable Diffusion, por lo que son mucho mas faciles de almacenar y compartir que
el modelo completo, aunque son mas pesadas y con més pardmetros que los embeddings de
Textual Inversion.

2.8.4 HyperNetworks

Las HyperNetworks funcionan de manera similar a LoRA, pero en lugar de agregar estas
capas auxiliares que modifican levemente los valores en las capas del modelo de Stable
Diffusion, se tiene una red neuronal complementaria llamada HyperNetwork. Esta red se
entrena de forma de ajustar ligeramente los valores de los mapas de caracteristicas dentro
del modelo de difusién, al igual que las capas de LoRA, de modo de que el modelo de
difusién aprenda a generar el concepto deseado.
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No hay un articulo oficial que se considere la base para este tipo de redes. Sin embargo, hay
varios articulos que introducen esta forma de realizar fine-tuning de los modelos de difusién,
donde probablemente uno de los més populares es ControlNet, propuesto en 2023 en el
articulo "Adding Conditional Control to Text-to-lmage Diffusion Models", de Zhang y Agrawala
[37]. Si bien ControlNet introduce también otras ideas innovadoras, que serdn presentadas
mas adelante, se considera dentro de la categoria de HyperNetworks.
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Figura 2.31 - Diagrama representativo del proceso de fine-tuning para una sola imagen con
HyperNetworks.

Una forma sencilla e intuitiva de disefiar la arquitectura de la HyperNetwork es crear una
copia de los bloques de encoder del U-Net, incluido su bottleneck, y luego conectar estos
bloques a los bloques de decoder equivalentes del modelo de difusién. En términos
generales, actia como si tuviéramos dos encoders distintos de U-Net y sélo un decoder,
donde uno de los encoders y el decoder tienen pardmetros congelados (el modelo de
difusién ya entrenado), y el nuevo encoder actda al alterar ligeramente la entrada y agregarla
a las capas del decoder para guiar la generacidon hacia el nuevo concepto.
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Figura 2.32 - Arquitectura de ejemplo de una HyperNetwork y su conexién con el modelo de difusién.
En el centro, en gris, se puede observar la U-Net pre-entrenada de un modelo de Stable Diffusion con
pardmetros congelados. Del lado derecho, en azul, se puede observar el nuevo encoder
(HyperNetwork) con las mismas capas copiadas de la U-Net, que se conectan con las capas del
decoder del modelo de difusién pre-entrenado.

Aunque este enfoque aun no ha producido resultados empiricos comparables a las técnicas
mencionadas anteriormente, las HyperNetworks han ganado mucha atencién con el
lanzamiento de ControlNet, arquitectura de la que hablaremos a continuacién. Estas redes
tienen mas pardmetros entrenables en comparacién con la Textual Inversion y LoRA, lo que
tedricamente podria significar que podrian aprender patrones mads complejos, pero menos
parametros que realizar fine-tuning sobre el modelo de Stable Diffusion como ocurre con
DreamBooth.

2.8.5 ControlNet

ControlNet se propuso como una arquitectura de red neuronal capaz de controlar grandes
modelos de difusién de imagenes (como Stable Diffusion) para aprender condiciones de
entrada especificas para tareas de forma de guiar la generacién del modelo con éstas.

ControlNet clona los pesos de un gran modelo de difusién en una copia entrenable y una
copia bloqueada. La copia bloqueada conserva la capacidad de la red aprendida a partir de
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miles de millones de imdgenes proporcionadas en el pre-entrenamiento, mientras que la
copia entrenable se entrena en conjuntos de datos especificos de tareas para aprender el

control condicional,

directamente vinculado a

HyperNetworks, pero con algunas modificaciones.
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Figura 2.33 - Arquitectura de ControlNet al realizar una inferencia sobre una Unica imagen con Canny
Edge.
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Los cambios maés notables en la arquitectura en comparacién con la mostrada en el diagrama
de HyperNetworks son: la adicién de capas de convolucién cero después de los bloques del
nuevo encoder y antes de entrar al decoder de Stable Diffusion, y la capacidad de guiar la
generacién de imdgenes con una nueva entrada como la que se muestra en el ejemplo de
Canny Edge.

Los bloques de la red entrenables y la congelada se encuentran conectados mediante una
capa denominada "convolucién cero", donde los pesos se inicializan como cero de forma de
no afectar inicialmente a la salida de Stable Diffusion. Estos pardmetros van siendo
optimizados durante la etapa de fine-tuning para generar la salida esperada. Dado que los
pesos listos para produccién se conservan, el entrenamiento es robusto en conjuntos de
datos de diferentes escalas. Como la convolucidn cero no agrega nuevo ruido a las
caracteristicas profundas, el entrenamiento es tan rdpido como ajustar finamente un modelo
de difusién, en comparacidén con entrenar nuevas capas desde cero.

Por otro lado, los autores del articulo resaltan los bajos requerimientos de cémputo en
comparacién con otras alternativas que realizan generacién de imagen a imagen. Dentro del
articulo se presentan ejemplos de algunas imédgenes a las cuales se les realizé su mapa de
profundidad y se compara la calidad en la generacién de ControlNet con un fine-tuning de
Stable Diffusion 2. ControlNet, siendo entrenado en una sola computadora con una GPU
Nvidia RTX 3090TI con 200.000 muestras, requirid menos de una semana de entrenamiento,
mientras que el fine-tuning requirié 12 millones de muestras con grandes clusters de Nvidia
A100, por mas de 2000 horas de GPU. A continuacién se muestran las imdgenes de entrada y
los ejemplos de salidas con ambas alternativas.

Figura 2.34 - Ejemplos de imagenes de entrada utilizadas para la comparacién de ControlNet vs
fine-tuning de Stable Diffusion 2 para depth-to-image. [37]
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Figura 2.36 - Ejemplos de generacién con fine tuning de Stable Diffusion 2 para depth-to-image. [37]

Algunas de las condiciones mas comunes utilizadas en ControlNet son, pero no se limitan a:

Canny Edge: deteccién de bordes al suavizar la imagen con filtros gaussianos, luego
eliminar el ruido usando un kernel gaussiano discreto y, a continuacién, identificar las
areas de la imagen con los gradientes de intensidad mas fuertes.

Depth map: se refiere a una imagen o canal que contiene informacién sobre la
distancia de las superficies de los objetos presentes en una escena desde un cierto
punto de vista.

HED: intenta abordar las limitaciones del detector de bordes Canny a través de una
red neural profunda de extremo a extremo.

Normal mapping: es una técnica de mapeo de texturas utilizada para simular la
iluminacién de protuberancias y abolladuras, mejorando la apariencia y los detalles de
un modelo de baja poligonizacién mediante la generacién de un mapa de normales a
partir de un modelo de alta poligonizacién o un mapa de alturas.

Line segment detection: similar a Canny Edge pero para detectar lineas en lugar de
segmentos.

Scribbles: se utilizan para controlar la generacién con garabatos o bocetos.
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3. METODOLOGIA

A continuacién se presentan los puntos mas relevantes en cuanto a la metodologia utilizada
para el desarrollo del proyecto, presentando de manera temporal las etapas que enmarcan el
trabajo del equipo.

3.1 Investigacion del estado del arte

Durante la etapa de investigacion del estado del arte se abordaron dos elementos esenciales
para el desarrollo de esta tesis. En primer lugar, se exploraron diversas técnicas aplicadas a
modelos de difusién y estrategias para el fine-tuning de dichos modelos, tal como se detalld
en la seccién del marco tedrico. Esta revisién proporcioné una base sélida para comprender
las metodologias y técnicas para su posterior implementacién, asi como para comprender de
mejor manera los articulos académicos que utilizan distintas variantes de estas técnicas.

Por otro lado, se llevd a cabo una investigacidon exhaustiva sobre las aplicaciones existentes
de los modelos de difusién en el contexto de la imagenologia médica, identificando casos de
uso posibles y las técnicas utilizadas en tales aplicaciones, tal como se detallé en la seccién
de la situacién actual. Estas aplicaciones incluyen la reconstruccién tridimensional a partir de
datos bidimensionales limitados, la mejora de la resolucién de imagenes médicas, la
segmentacion de imadgenes médicas y la generacién de imdgenes médicas como herramienta
de aumento de datos para clasificadores, entre otras.

Este proceso de investigacidon proporciond una comprensidén sobre las posibilidades y
desafios que implica la implementacidon de modelos de difusiéon en la imagenologia médica. A
partir de esta base de conocimiento, se procedié a la etapa de seleccién de datos, de manera
de poder realizar una aplicacién practica en algun sector dentro de la imagenologia médica.

3.2 Selecciéon de datos

Para abordar esta investigacién, se llevd a cabo una busqueda exhaustiva de conjuntos de
datos publicos de diversas fuentes. Se exploraron entidades reconocidas y pdginas web
especializadas en la recopilacién y distribucién de datasets. En particular, se investigaron
plataformas como Kaggle, que ofrece una amplia variedad de conjuntos de datos en
diferentes dominios, y el UCI Machine Learning Repository [38], que proporciona recursos
para la comunidad de machine learning. Ademas, se examinaron portales de datos abiertos
gubernamentales que brindan acceso a conjuntos de datos en dreas de salud y medicina.

Al enfocarnos en imdgenes médicas, se identificaron otras entidades clave que ofrecen
datasets especificos para este dominio. The Cancer Imaging Archive (TCIA) [39] emergid
como una fuente valiosa de conjuntos de datos de imdgenes médicas en el ambito
oncolégico. También se consideré el Medical Segmentation Decathlon (MSD) [40], que
presenta desafios de segmentacién para imdgenes médicas en diversas dreas, como cerebro,
pulmén y corazén. Asimismo, se exploraron recursos como Radiopaedia, que proporciona
imagenes y casos clinicos en el campo de la radiologia, y la iniciativa ImageCLEF [41], que
organiza desafios de recuperacién de informacién en imdgenes médicas.
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Es importante sefialar que las imdgenes médicas varian en formatos y calidad, ya que
incluyen tomografias, radiografias, rayos X y otros tipos de modalidades. La disponibilidad de
datos etiquetados por expertos en el dominio médico es limitada, lo que a menudo requiere
el uso de enfoques basados en reglas y procesamiento de lenguaje natural para etiquetar las
imagenes. Ademas, la cantidad de datos en los datasets puede ser escasa, lo que presenta
desafios al entrenar modelos de aprendizaje profundo.

En este contexto, se selecciond para esta investigacién el Desafio ISIC 2018 (organizado por
la International Skin Imaging Collaboration, ISIC) sobre lesiones de piel [42]. En particular, se
hace foco sobre el dataset de lesiones de piel, basado en su relevancia para los objetivos de
la investigaciéon y su disponibilidad para abordar los problemas de generacién y clasificacion
de imagenes médicas.
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Figura 3.1 - Imdgenes de referencia de las siete lesiones de piel disponibles en el dataset
seleccionado. [42]

Este proceso de seleccién permitid obtener una visién general de la diversidad, cantidad y
calidad de los datos disponibles en el ambito de las imagenes médicas, asi como de las
dificultades asociadas con la falta de datos etiquetados y la variedad de formatos presentes.

3.3 Baseline

Con el objetivo de establecer una base de referencia para evaluar el desempefio de los
modelos de difusidn, se llevan a cabo pruebas preliminares utilizando distintos modelos de
difusién pre-entrenados. Estos modelos se utilizan sin ningun tipo de fine-tuning, generando
imagenes para evaluar su calidad de manera cualitativa. Para optimizar estos resultados
iniciales, se aplica prompt engineering para ajustar tanto lo que se busca generar como
aquellos artefactos o estilos que se quieren evitar, utilizando negative prompts. Se modifican
otros pardmetros como la cantidad de pasos de inferencia para encontrar valores que
generen imagenes de mayor calidad.

Este baseline se utiliza como punto de comparacién para evaluar las mejoras resultantes de
los métodos de fine-tuning, considerando aspectos como la calidad de imagen, la fidelidad a
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los patrones esperados y la presencia de artefactos visuales. Estos procedimientos
proporcionan un marco sélido para las comparaciones posteriores de este proyecto.

3.4 Seleccién e implementacion de técnicas

Para la seleccion de las técnicas a implementar, se opté por centrarse en un enfoque de
text-to-image para mantener la simplicidad, descartando la opcién de ControlNet, que
involucra entradas adicionales. Por otro lado, se concluyd que los resultados de las
HyperNetworks no estdn a la par de otras técnicas como Textual Inversion y LoRA para la
generacidon de imagenes a partir de texto en la actualidad. Por uUltimo, dado que se anticipa la
necesidad de varios fine-tunings para ensefar diferentes conceptos a la red, como distintos
tipos de lesiéon de piel por separado, se descarté DreamBooth en favor de las técnicas
restantes: Textual Inversion y LORA.

En términos de implementacién técnica, se consideraron varias opciones de librerias o
frameworks para realizar la definicion de componentes y realizar el fine-tuning. Se busca un
equilibrio entre la facilidad de implementaciéon y el poder visualizar cémo interactdan los
distintos componentes en soluciones de difusidn. Se exploraron alternativas como PyTorch,
Diffusers de Hugging Face [43] y la web-ui de Stable Diffusion de Automatic1111 [44]. Realizar
una implementacién en PyTorch puede llevar mucho trabajo debido a la necesidad de definir,
construir y validar el funcionamiento de algunos componentes como la U-Net y el VAE. Por
otro lado, la web-ui de Stable Diffusion es de muy alto nivel, no se requiere mucho
conocimiento sobre los modelos de difusién para realizar inferencias y hasta hacer un
fine-tuning con imégenes propias, pero el entrenamiento es mas de "caja negra" en
comparacién con las otras dos alternativas. Por esta razén se decidié utilizar Diffusers, que
parece ser un término medio entre lograr resultados dentro de un marco temporal razonable,
pero también realizar implementaciones y generar un entendimiento de como se construyen
estas soluciones.

Se siguié un enfoque gradual en la implementacién, comenzando con casos de prueba mas
simples antes de abordar el problema més complejo de imdgenes médicas. Inicialmente, se
desarrollé cédigo funcional para las técnicas de LoRA y Textual Inversion utilizando ejemplos
de prueba simples. Estos casos de prueba mdas sencillos permitieron confirmar que las redes
estaban aprendiendo correctamente los conceptos. Posteriormente, las técnicas se aplicaron
a un subconjunto curado de los datos disponibles de lesiones de piel, realizando ajustes
segun fuera necesario para adaptarlas de forma de obtener resultados satisfactorios.

3.5 Optimizaciéon y mejoras

En la seccién de seleccién e implementacion, se desarrollan actividades que permiten lograr
resultados razonables para el caso de uso de la imagenologia médica. De todas formas, se
presenta una etapa posterior de optimizacién y mejoras, con el objetivo de potenciar la
calidad de los resultados obtenidos emprendiendo un proceso de experimentacién, tal que
resulten Utiles en relacién a los objetivos de este proyecto.
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Reconociendo la importancia de las prompts utilizadas, se realizé un proceso de prompt
engineering explorando distintas modificaciones sobre las mismas, con el propdsito de
mejorar la calidad y especificidad de las imégenes. En particular, se busca que presenten las
lesiones adecuadas, texturas deseadas y otros elementos habituales que las imdgenes reales
también contienen; como fluidos, bellos, entre otros. Por otro lado, también se realizé prompt
engineering sobre las prompts negativas, de forma de eliminar ciertas texturas, colores y
artefactos no deseados en las imdgenes generadas, buscando que la imagen creada parezca
mas realista.

Asimismo, se realizé una experimentacién para la optimizacién de los hiperpardmetros mas
criticos, tanto del proceso de entrenamiento como de inferencia. A modo de ejemplo, durante
el entrenamiento se modifican hiperpardmetros como la tasa de aprendizaje, la cantidad
maxima de pasos de entrenamiento, resoluciones de salida e imagenes utilizadas de entrada.
Por otro lado, también se experimenta sobre los pardmetros mas relevantes en la inferencia,
como la cantidad de pasos de inferencia y lo mencionado anteriormente de prompt
engineering.

En este proyecto se busca como objetivo principal explorar qué técnicas proveen mejores
resultados para lograr generacion de imagenes médicas de calidad. Sin embargo, también se
plantean objetivos relacionados a aumentar la cantidad de datos de poblaciones
subrepresentadas dentro de los datasets, y hasta explorar la generacién sobre poblaciones
no representadas en los mismos. Debido a este punto, es que se realizan otros experimentos
buscando mejorar los resultados para estos casos especificos.

3.6 Utilidad en problemas de clasificacion

La evaluacién de la utilidad de las imdgenes generadas en el dmbito de problemas de
clasificacién constituye un elemento esencial en nuestra investigacion. Con el propdsito de
comprender en qué medida las imdgenes generadas desempefian un papel significativo en la
mejora de performance de modelos de clasificacidén, se realizan distintos experimentos
enfocados a generar insights sobre dicho impacto y bajo qué condiciones se da.

En primer lugar, se construye un modelo de clasificacion utilizando Unicamente imagenes
reales del dataset seleccionado sobre lesiones de piel. Sobre este modelo se trabajard
realizando fine-tuning y optimizacién de hiperpardmetros hasta alcanzar un nivel de razonable
en comparacién con los benchmarks mas destacados para este dataset. Esta base servird
como punto de comparacion para evaluar el impacto de las imagenes generadas en el
proceso de entrenamiento.

El siguiente paso consiste en utilizar este modelo base como punto de partida y aplicar
distintas estrategias de entrenamiento, incorporando imagenes generadas en el proceso. Se
exploran distintos enfoques como la utilizacién de imagenes generadas para un primer
fine-tuning de un modelo pre-entrenado al utilizar transfer learning, para luego realizar una
segunda etapa de fine-tuning solamente con imdgenes reales. Otra alternativa consiste en
realizar el fine-tuning del modelo pre-entrenado con una combinacién de imagenes reales y
generadas, evaluando su rendimiento Unicamente en imagenes reales.
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El andlisis se centrard en la comparacién de la performance de los modelos resultantes, de
aquel modelo entrenado exclusivamente con imdgenes reales en comparacién con aquellos
enriquecidos con las imagenes generadas. Mediante estas comparaciones, se busca
comprobar si es cierta la hipdtesis de que las imagenes generadas son Utiles para mejorar la
precisién y robustez de los modelos de clasificacion en el &mbito de la imagenologia médica.

A modo de generar un analisis mas rico en cuanto a los hallazgos de esta investigacion, se
lleva a cabo una serie de experimentos buscando determinar la influencia de distintos
factores sobre los resultados. En particular, se busca responder cémo varia el desempefio
segln la proporcién de imdgenes reales y generadas utilizadas, asi como determinar el
impacto de la utilizaciéon de imdgenes generadas para aumentar la cantidad de datos en las
clases menos representadas.

Se busca generar informacion valiosa que pueda ser utilizada de referencia a la hora de
construir soluciones de Machine Learning para problemas de imagenologia médica.
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4. IMPLEMENTACION

En esta seccién se detalla el proceso de implementacion de las técnicas seleccionadas en el
contexto de modelos de difusién para imagenes médicas. Se describen los frameworks
utilizados y los recursos necesarios para la ejecuciéon de los experimentos. Se comentan los
aspectos destacados de la implementacién de las técnicas seleccionadas: Textual Inversion,
LoRA y LoRA aplicado a Stable Diffusion XL como un caso especial. Finalmente, se culminara
esta seccién realizando comentarios generales sobre el proceso de implementacién y las
lecciones aprendidas en el camino.

41 Frameworks y hardware utilizados

Como fue mencionado anteriormente, se decidié utilizar principalmente la libreria Diffusers de
Hugging Face por sobre la Ul de Stable Diffusion de Automatic1111 debido a que es de muy
alto nivel y no se visualiza la légica del proceso de difusidon descrita en la seccién del marco
tedrico. Por otro lado, implementar todo de cero en PyTorch puede resultar costoso en tiempo
y esfuerzo, y podria dificultar la integracién con modelos pre-entrenados. De todas formas, se
utiliza esta libreria de base que define los componentes, funciones, pipelines y modelos
pre-entrenados principales para implementar soluciones que utilizan modelos de difusién,
pero se utiliza PyTorch para las implementaciones de las técnicas descritas como Textual
Inversion y LoRA.

Los tres principales elementos que provee la libreria Diffusers son:

e Diffusion pipelines: clases que envuelven los distintos componentes y su interaccion,
como de los modelos de difusién, como los VAEs, text encoders, U-Net, scheduler, etc.

e Schedulers: distintos métodos de schedulers para introducir ruido durante el proceso
de forward diffusion.

e Modelos pre-entrenados: modelos pre-entrenados, tanto su arquitectura como sus
pesos, para utilizarlos dentro de soluciones que involucren modelos de difusion.

En cuanto al hardware utilizado, debido al tiempo que puede requerir realizar el fine-tuning e
inferencia de los modelos de difusion en CPU, se decidio utilizar las GPUs que provee Google
Colab. Se tenia una computadora con GPU RTX 1650 que posee 4 GB de VRAM en la GPU,
pero estos modelos requieren de al menos 6 GB, por lo que no fue posible utilizarla.

4.2 Baseline

Como fue mencionado en la seccién de metodologia, se realizé una primera experimentacion
utilizado un modelo pre-entrenado de Stable Diffusion para generar imagenes de distintos
tipos de lesiones y poder evaluar cudl es la calidad del modelo pre-entrenado para generar
las mismas sin ningun tipo de fine-tuning.

Se realizé una experimentacidon modificando distintos pardmetros en la inferencia, como los
pasos de inferencia, la prompt utilizada (se realizé prompt engineering) y utilizando algunos
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elementos en la negative prompt para evitar ciertos artefactos o elementos en las imagenes
generadas. A continuacién se muestran algunas imagenes de los resultados.

Figura 4.1 - Imdgenes de referencia obtenidas al generar distintos tipos de lesién con el modelo 1.5 de
Stable Diffusion pre-entrenado sin ningun tipo de fine-tuning y luego de un proceso de prompt
engineering.

Como se puede observar en las imagenes anteriores, si bien el modelo entiende que se
busca la presencia de ciertos elementos en la piel de personas, las lesiones generadas no
son realistas. A su vez, presentan las imadgenes desde una distancia mayor a las presentes en
el dataset seleccionado, por mas de que se intentd de realizar una imagen mdas cercana a la
piel por medio de prompt engineering.

4.3 Textual inversion

La implementacion de Textual Inversion se realizé con los modelos estandar de Stable
Diffusion, sin utilizar Stable Diffusion XL, tomando como referencia la versién 1.4 disponible en
Hugging Face cuyo identificador es CompVis/stable-diffusion-v1-4 [45].

Para esto, como fue mencionado en la seccién del marco tedrico, se debe cargar el encoder
de texto, el tokenizer, el VAE, la U-Net, el scheduler para manejar el proceso de forward
diffusion. Por otro lado, se debe agregar el nuevo token utilizado para el concepto que se le
quiere ensefiar a la red dentro del corpus del tokenizer e inicializar el embedding de la capa
de embedding dentro del encoder de texto con un token conocido de referencia. A
continuacién se muestra un extracto de cdédigo dénde se realizan estas cargas e
inicializaciones.

from diffusers import AutoencoderKL DDPMScheduler UNet2DConditionModel
from transformers import CLIPTextModel, CLIPTokenizer

class TextualInversionTrainer:

Class for handling the finetuning of the Stable Diffusion model using
Textual Inversion for teaching the model a specific concept.

def init_ (
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self, concept_name: str, placeholder_token: str,
initializer_token: str, model id: str

) -> None:

def

def

def

self.model_id = model_id # CompVis/stable-diffusion-vi-4
self.concept_name = concept_name

self.initializer_token = initializer_token
self.placeholder_token = placeholder_token

self. initialize tokenizer()

self. get special_tokens(initializer_ token)
self. load_diffusion_model()

self. freeze_models()

_initialize_tokenizer(self) -> None:

# Load prefitted tokenizer

self.tokenizer = CLIPTokenizer.from_pretrained(
self.model_id,
subfolder="tokenizer",

# Add the placeholder token in tokenizer
num_added_tokens = self.tokenizer.add_tokens(
self.placeholder_token

_get special tokens(self, initializer_token: str) -> None:
# Get the token id for the initializer token
token_ids = self.tokenizer.encode(

initializer_token, add_special_ tokens=False
)
if len(token_ids) > 1:

raise ValueError(

"The initializer token must be a single token."

# Set the token ids for the initializer and placeholder tokens

self.initializer token_id = token_ids[9]

self.placeholder token id = self.tokenizer.convert tokens to ids(
self.placeholder_token

_load_diffusion_model(self) -> None:

# Load the text encoder, VAE, U-Net and Scheduler

self.text_encoder = CLIPTextModel.from_pretrained(
self.model_id, subfolder="text _encoder"”

)

self.vae = AutoencoderKL.from_pretrained(
self.model_id, subfolder="vae"
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self.unet = UNet2DConditionModel.from_pretrained(
self.model _id, subfolder="unet"

)

self.noise_scheduler = DDPMScheduler.from_config(
self.model_id, subfolder="scheduler"

self.text_encoder.resize token_embeddings(len(self.tokenizer))

token_embeds = self.text _encoder.get input embeddings() \
.weight.data

token_embeds[self.placeholder token id] = token_embeds|
self.initializer_token_id

Recorte de codigo 4.1 - Definicién de la clase de fine-tuning de Stable Diffusion con Textual Inversion.

Si bien la adicion del nuevo token al tokenizer y la inicializaciéon del embedding de dicho
token con el de referencia, son ldégicas particulares de Textual Inversion y no de LoRA, el
cdédigo anterior también refleja de manera genérica cémo se implementd la carga de los
distintos componentes que fueron utilizados en cada enfoque.

En el caso de Textual Inversion, se mantienen todos los pardmetros de los distintos modelos
congelados, dejando Unicamente entrenable el embedding del text encoder. A continuacién
se muestra el método que realiza esta definicion.

@staticmethod
def freeze_ params(params) -> None:
for param in params:
param.requires_grad = False

def freeze models(self) -> None:

self.freeze params(self.vae.parameters())
self.freeze_params(self.unet.parameters())

params_to_freeze = itertools.chain(
self.text_encoder.text_model.encoder.parameters(),
self.text_encoder.text model.final layer_norm.parameters(),
self.text_encoder.text_model.embeddings \
.position_embedding.parameters(),

)

self.freeze_params(params_to_freeze)
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Recorte de codigo 4.2 - Definicidén de los pardmetros entrenables para el fine-tuning de Stable
Diffusion con Textual Inversion.

Se realizé una primera implementacién buscando lograr que comience el loop de
entrenamiento del modelo, cuyo cédigo completo se puede visualizar en el repositorio de
GitHub del proyecto. Una vez que éste parecia correr sin inconvenientes, se migra el cédigo
correspondiente a Google Colab para correr el entrenamiento utilizando sesién con una GPU
T4 en un caso de uso de prueba, donde el aprendizaje de la generacion fuera algo mas
sencillo que una lesién en la piel. Una vez que se lograron obtener resultados buenos para el
caso de prueba, se procedié a correr para el caso de lesiones de piel.

Un primer inconveniente que encontré el equipo al obtener los primeros resultados con
Textual Inversion, se debian a la utilizacién de prompts que se tenian como referencia para un
fine-tuning mas genérico, pero que no aplicaban al caso de uso. Esto se pudo solventar
cambiando dichas prompts por unas mas especificas.

Por otro lado, si bien se habia definido qué pardmetros de los distintos modelos debian
congelarse en el método mostrado anteriormente, esto no se estaba aplicando en un
principio, por lo que quedaban todos los pardmetros de todos los modelos en estado
entrenable, lo cual derivé en resultados malos, similares a imdgenes galdcticas y no a
lesiones de piel. Una vez corregidos estos errores, se lograron mejorar un poco los resultados
aunque seguian sin ser buenos.

L

Figura 4.2 - Imdgenes reales de referencia utilizadas para realizar fine-tuning con Textual Inversion

Figura 4.3 - Imdgenes de melanomas generadas con Textual Inversion

Como se puede observar en la figura anterior, las imdgenes generadas no se asemejan a los
patrones que se observan en las imdgenes reales. Se realizaron varias pruebas con distintas
cantidades de pasos de entrenamiento y modificando algunos de los hiperpardmetros més
importantes pero siguid sin brindar los resultados buscados. Se realizé una prueba con una
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notebook que proveen los autores de la libreria Diffusers, de forma de validar si habia algin
error en el cédigo desarrollado, pero se obtuvieron resultados similares.

Para este fine tuning se utilizaron 7 imdgenes de melanomas similares para poder observar si
era posible obtener la calidad esperada. El entrenamiento transcurrié por 53 minutos
utilizando una GPU T4 que provee Google Colab de manera gratuita. El peso del archivo
resultante del embedding entrenado tiene un tamafio en disco de 4 KB.

4.4 LoRA

La implementacién de LoRA en la presente seccién también se realizé tomando como
referencia el mismo modelo utilizado para Textual Inversion con el mismo conjunto de
imagenes para el fine-tuning.

De la misma manera que con Textual Inversion, se debe cargar el encoder de texto, el
tokenizer, el VAE, la U-Net, el scheduler para manejar el proceso de forward diffusion. Sin
embargo, en este caso se congelan todos los pardmetros de todos los modelos
pre-entrenados cargados, incluyendo la capa de embeddings del encoder de texto. Los
parametros entrenables son las capas de LoRA que se agregan para modificar la salida de las
capas de atencién dentro de la U-Net, a pesar de que las capas de atencién en si
permanecen no entrenables.

A continuacién se muestra el método dénde se implementaron las capas de LoRA, que se
instancian a partir de las capas de atencién existentes en la red. Se definieron dichas capas
de forma dindmica, de manera de que el cédigo sea adaptable a distintos modelos de U-Net
para distintos modelos pre-entrenados de difusion.

from diffusers.models.attention_processor import LoRAAttnProcessor

class LoRATrainer:
"Class for training the LoRA weights based on the Diffusers library"

def _set lora_layers(self):
"""Method for setting the LoRA layers within the U-Net"""

lora_attn_procs = {}
for name in self.unet.attn_processors.keys():
cross_attention_dim = (
None
if name.endswith("attnl.processor™)
else self.unet.config.cross_attention_dim
)
if name.startswith("mid block™):
hidden_size = self.unet.config.block out_channels[-1]
elif name.startswith("up blocks"):
block _id = int(name[len("up blocks.")])
hidden_size = list(reversed(
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self.unet.config.block_out_channels
))[block_id]
elif name.startswith("down_blocks"):
block_id = int(name[len("down_blocks.")])
hidden_size = self.unet.config.block _out_channels][
block_id

lora_attn_procs[name] = LoRAAttnProcessor(
hidden_size=hidden_size,
cross_attention_dim=cross_attention_dim,

self.unet.set_attn_processor(lora_attn_procs)

Recorte de codigo 4.3 - Definicién de las capas de LoRA dentro de las capas de atencién de la U-Net
para el fine-tuning de Stable Diffusion con LoRA.

En el anterior recorte de cédigo se muestra que, a partir de las propiedades de las capas de
atencioén presentes en la U-Net, es que se van instanciando las nuevas capas de LoRA en la
red. Estas nuevas capas seran los parametros entrenables durante el fine-tuning de la red.

De manera andloga a Textual Inversion, en una primera instancia se desarrollé el cédigo para
el fine-tuning de Stable Diffusion con LoRA, buscando llegar hasta un cédigo que corra el loop
de entrenamiento. Luego, se pasé el cédigo a Google Colab con GPU, y se entrend un primer
modelo para un concepto mas sencillo que el de las lesiones de piel.

Una vez que se validé que las capas de LoRA estaban siendo entrenadas de forma de
aprender el nuevo concepto, es que se procedid al entrenamiento de los mismos melanomas
que con Textual Inversion.

Algunos aspectos importantes que se aprendieron durante la experimentacién y validacién
con este tipo de lesiones de piel, es que se identificd el impacto que puede tener entrenar
por mas o menos épocas, durante la etapa de entrenamiento, y la diferencia en la calidad de
los resultados que se puede obtener al variar el pardmetro de la cantidad de pasos de
inferencia, durante la etapa de inferencia. A continuacidon se muestran imagenes de lesiones
del tipo vascular para distintos valores de maxima cantidad de pasos de entrenamiento.

Figura 4.4 - Impacto de la variacién de los steps de entrenamiento (100 steps, 300 steps y 500 steps,
respectivamente) para un mismo nimero de steps de inferencia en el entrenamiento con LoRA
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Figura 4.5 - Imdgenes de melanomas generadas con LoRA

Esto resulté en una extensa etapa de experimentaciéon en donde, para cada tipo de lesién, se
guardaron checkpoints del modelo para distintos steps de entrenamiento y se compararon
sus resultados, de forma de poder identificar qué cantidad de steps genera mejores
resultados para cada tipo de lesién.

Una vez tomada esta decision, se procedié a una nueva experimentacién, en donde para
cada modelo escogido de cada tipo de lesidon, se probd la generacion de imdgenes con
distintos pasos de inferencia, de manera de poder comparar sus resultados. Se observé que,
para un numero de pasos de inferencia menor al éptimo, no se logran texturas definidas y se
pueden observar ciertas regiones de la imagen con algunos pixeles que parecen similares a
ruido gaussiano. Al aumentar la cantidad de pasos de inferencia, se logran mejores texturas y
dichos pixeles desaparecen en su mayor parte. Sin embargo, al definir una cantidad de pasos
de inferencia mayor a la éptima, se logran imagenes con pieles y lesiones sobre texturizadas,
generando imdgenes irrealistas. A continuacién se puede observar una imagen
representativa de dicha experimentaciéon sobre el caso de prueba de un juguete con forma
de gato.
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Figura 4.6 - Imagenes reales de referencia utilizadas para el caso de prueba.
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Figura 4.7 - Impacto de la variacién de los steps de inferencia en el caso de prueba, para un mismo

modelo en el entrenamiento con LoRA. Las tres imdgenes superiores representan la generacién del

concepto "cat-toy" con 10, 30 y 50 steps de inferencia respectivamente. Las tres imagenes inferiores
fueron generadas con 100, 200 y 300 steps de inferencia respectivamente.

En la figura anterior se puede observar no sélo la mejora en la remocién de ruido conforme
aumenta la cantidad de pasos de inferencia, sino que entre las imagenes con 30 y 50 pasos
de inferencia, comienza la aparicién de la cola del juguete. Estas seis muestras generadas
parten de la misma semilla aleatoria, de manera de poder observar estas diferencias.

Un comentario adicional, es que aumentar la cantidad de pasos de inferencia no siempre
mejora la calidad y realismo de las imdgenes generadas. Normalmente este aumento tiende a
resaltar la nitidez y definicién mas notoria de bordes, que en casos como las pieles de
personas puede resultar irrealista. A continuacién se presenta un ejemplo de este fenémeno
para el caso de dermatofibroma.
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Figura 4.8 - Impacto de la utilizacién de pasos de inferencia superior al 6ptimo en dermatofibromas. A
la izquierda se presenta la generacion de un dermatofibroma con 50 pasos de inferencia, mientras que
a la derecha, un dermatofibroma generado con el mismo modelo con 400 pasos de inferencia

El entrenamiento de LoRA transcurrié por 1 hora y 15 minutos en la instancia de Google Colab
con una T4. El peso del archivo resultante de las capas de LoRA tiene un tamafio en disco de
3.3 MB.

4.5 Stable Diffusion XL

Con los resultados anteriores, se obtuvo una buena aproximaciéon a la calidad de las
imagenes buscadas; sin embargo, alin no se habian alcanzado los resultados esperados. Es
por esta razén que se tomd provecho del lanzamiento reciente de Stable Diffusion XL (SDXL),
un modelo lanzado a fines de junio del 2023 que surgié como una mejora a Stable Diffusion
de forma de crear imagenes mas realistas, mejorando detalles finos como caras y dedos de
las personas que en Stable Diffusion no se lograba aun, afiadiendo la capacidad de introducir
texto dentro de las imdgenes y mayor control de la generacién. Los modelos pre-entrenados
de SDXL utilizados fueron descargados de Hugging Face, que tienen el identificador
stabilityai/stable-diffusion-xl-base-1.0 [46]. Por otro lado, el VAE utilizado tiene el siguiente
identificador: madebyollin/sdxl-vae-fp16-fix [47].

En cuanto a su implementacién, al utilizar LoRA, gran parte del cédigo realizado para el
modelo de Stable Diffusion pudo reutilizarse. Sin embargo, debido a las incorporaciones de
mas modelos y diferencias en tamafios de la cantidad de pardmetros, se tuvieron que
considerar estos nuevos modelos en el flujo de entrenamiento y realizar algunas técnicas
para reducir la memoria en GPU, de forma tal de que pudiera entrar en una sola GPU gratuita
en Google Colab, y otras técnicas para estabilizar el entrenamiento.

En particular, se utiliza la precisién fp16 tanto para el entrenamiento como para inferencia.
Esto hace referencia a que, en vez de utilizar la precisién habitual fp32, que utiliza 4 bytes
para representar los parametros de las redes, se utilizan 2 bytes, teniendo una menor
precision, lo cual permite que los pardmetros de los modelos ocupen la mitad de su tamafio
en memoria, reduciendo la cantidad de memoria RAM en GPU que ocupan los mismos. En
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caso de no bajar la precisidén de estos pardmetros, el entrenamiento no seria posible en la T4
gratuita de Google Colab.

Por otro lado, durante el entrenamiento es comun utilizar alguna variante del optimizador
Adam para entrenar y hacer fine-tuning de estos modelos. Sin embargo, Adam almacena un
histérico del estado de todos los pardmetros en los Ultimos pasos, lo que implica una mayor
cantidad de pardmetros también en memoria. Por esta razén, es que se utiliza una
implementacion del optimizador AdamW en 8 bits (1 byte) que provee la libreria bitsandbytes.
Al igual que con la precisién de los modelos, en caso de no utilizar este optimizador con esta
precisidn, no seria posible realizar el entrenamiento en la T4 de Google Colab debido a falta
de memoria VRAM en la GPU.

En cuanto al batch size utilizado, no fue posible mantener las 8 imdgenes por batch utilizadas
para entrenar el modelo de Stable Diffusion original con LoRA, debido a que, a mayor tamafio
de batch, mayor es el consumo de memoria en GPU. Se tuvo que utilizar un batch de 2
imagenes. Al utilizar un batch tan pequefio, puede llegar a causar cierta inestabilidad
adicional en el entrenamiento y se aumenta el tiempo de entrenamiento. En la literatura, y en
particular en recomendaciones de blogs de Hugging Face sobre la utilizacién de Stable
Diffusion, autores de la libreria utilizada y de donde se descargan los modelos pre-entrenados
aconsejan la utilizacién de la técnica de acumulacién de gradientes. Dicha técnica refiere a
realizar inferencias sobre n batches de manera secuencial, calculando sus gradientes, pero
sin realizar backpropagation de la red luego de cada uno de ellos. Una vez que se realiza el
paso hacia adelante de los n batches y se tienen los gradientes de cada batch, se realiza un
promedio de estos para actualizar los pesos de la red.

Si bien los componentes son similares a los que se tienen con Stable Diffusion, al tener dos
modelos de difusién, el generador y el refinador, se requiere de dos encoders de texto y dos
tokenizers, ademas de la U-Net y el VAE.

from diffusers import AutoencoderKL, DDPMScheduler, UNet2DConditionModel
import torch
from transformers import (

AutoTokenizer,

CLIPTextModel,

CLIPTextModelWithProjection,

PretrainedConfig,

class StableDiffusionXLLoRATrainer:
"""Class for training the LoRA weights for Stable Diffusion XL"""

def init_ (self,
concept_name: str, model id: str, vae_model id: str

) -> None:

self.concept_name = concept_name
self.model_id = model_id
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self.vae_model _id = vae_model id

device = "cuda" if torch.cuda.is_available() else "cpu"
self.device = torch.device(device)

self.load_models()

def load models(self):
# Noise scheduler
self.noise_scheduler = DDPMScheduler.from_pretrained(
self.model_id, subfolder="scheduler"

# Load tokenizers

self.tokenizer_one = AutoTokenizer.from_pretrained(
self.model_id, subfolder="tokenizer", use_fast=False

)

self.tokenizer_two = AutoTokenizer.from_pretrained(
self.model_id, subfolder="tokenizer 2", use_fast=False

# Text encoders

self.text_encoder_cls _one = self._get_text_encoder(
subfolder="text_encoder"

)

self.text_encoder_cls_two = self. get text_encoder(
subfolder="text_encoder_2"

)

self.text_encoder_one = self.text _encoder_cls_one.from _pretrained(
self.model_id, subfolder="text _encoder"”

)

self.text_encoder two = self.text encoder cls two.from pretrained(
self.model_id, subfolder="text encoder_2"

# Models (VAE + U-Net)

self.vae = AutoencoderKL.from_pretrained(
self.vae_model_id, subfolder="vae"

)

self.unet = UNet2DConditionModel.from_pretrained(
self.model _id, subfolder="unet"

# Freeze models parameters
self.unet.requires_grad_(False)
self.vae.requires_grad_(False)
self.text_encoder_one.requires_grad_(False)
self.text_encoder_two.requires_grad_ (False)

def get text encoder(self, subfolder: str):
"""Get the correct text encoder class from the model id"""



text_encoder_config = PretrainedConfig.from_pretrained(
self.hyperparameters[“model id"], subfolder=subfolder
)

model class = text_encoder_config.architectures[0]

if model_class == "CLIPTextModel":
return CLIPTextModel

elif model class == "CLIPTextModelWithProjection":
return CLIPTextModelWithProjection

else:
raise ValueError(f"{model class} is not supported.™)

Recorte de codigo 4.4 - Definicién de los componentes principales para el fine-tuning de Stable

Diffusion XL con LoRA.

F

4

Nuevamente se utilizaron las mismas imdgenes de melanomas para realizar un primer
fine-tuning y evaluar los resultados, que en este caso fueron muy buenos. El entrenamiento
transcurrié durante 2 horas y media en una T4 dentro de Google Colab.

A continuacién se presenta una comparativa de resultados entre los modelos de Stable
Diffusion aplicando Textual Inversion y LORA, y los resultados de este nuevo modelo de Stable
Diffusion XL aplicando LoRA. A su vez se dejan imagenes reales como referencia.
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Figura 4.9 - Muestra de los resultados obtenidos para el caso de melanomas. La primera fila de
imagenes corresponde a tres de las imagenes reales utilizadas para entrenar los modelos. Las ultimas
tres filas corresponden a los resultados obtenidos al realizar fine-tuning de: Stable Diffusion con Textual
Inversion, Stable Diffusion con LoRA y SDXL con LoRA, respectivamente.

El enfoque de SDXL con LoRA fue el que brindé mejores resultados, acercdndose mucho a la
calidad de las imagenes reales. Si bien esta valoracion es subjetiva y cualitativa, al analizar las
imagenes obtenidas con mayor detenimiento y resoluciéon que las presentadas en este
informe, se hace mdas notoria diferencia. De todas formas, en la figura anterior se puede
apreciar la diferencia entre las tres técnicas implementadas.

4.6 Generacion de clases no representadas

Durante el comienzo del proyecto, se hablé de que muchos datasets abiertos se encuentran
sesgados, en el sentido de que, por ejemplo, no se encuentran imagenes de personas con
distintos tonos de piel.

Por esta razén es que se realizé una breve experimentaciéon en la que, con un modelo
entrenado de SDXL, se buscé modificar la prompt de entrada de manera de alterar aspectos
fisicos de la persona donde se genera la lesién. Sin embargo, no se obtuvieron buenos
resultados.

El equipo de trabajo intuye que se puede deber al hecho de que todas las imagenes
utilizadas para el entrenamiento tienen tanto la lesion como la piel. De esta forma, quizas la
red neuronal no tenga suficientes elementos como para discernir qué es lo que se busca
generar, tomando como que el concepto para el cual se realiza el fine-tuning es el conjunto
lesion de piel / piel. Al no ser el foco principal de este proyecto, se dejé de lado esta
experimentacion al obtener estos resultados, pero se considerd relevante mencionar este
punto para que en futuros trabajos se tenga en cuenta que puede ser necesario tratar de
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separar el concepto de su contexto para que la red pueda interpretar cual es el concepto que
debe aprender.

4.7 Clasificacion de lesiones

En cuanto a la utilizacidon de imdgenes generadas como forma de data augmentation para
mejorar las métricas obtenidas al entrenar modelos de clasificacion de imadgenes médicas, se
realiza el cdédigo de entrenamiento de una red convolucional multiclase para clasificar
distintos tipos de lesiones de piel.

En una primera instancia, se busca atacar el problema de clasificacién utilizando Gnicamente
los datos reales del dataset, de forma de tener un resultado que pueda ser contrastado con
entrenar una red neuronal que utilice imdgenes generadas como parte de su entrenamiento.
A estos efectos, se realizd la experimentacion en tres etapas:

1. Generar un procesamiento de las imagenes para crear la serie de carpetas deseadas
con las imagenes correspondientes de manera que puedan ser tomadas luego en el
entrenamiento.

2. Realizar cédigo funcional que permita efectuar el entrenamiento de la red a partir de
dichas carpetas de imégenes, utilizando métricas de validacién para el monitoreo.

3. Realizar modificaciones sobre la arquitectura e hiperparametros para lograr un buen
desempefio de la red convolucional utilizando solamente las imdgenes reales.

Luego, en una segunda instancia, se utiliza de base la misma arquitectura e hiperparametros,
pudiendo modificar levemente algunos elementos para lograr el mejor desempefio posible
del modelo utilizando tanto imdgenes reales como generadas.

Estos dos resultados son luego comparados para evidenciar el impacto que tiene la
utilizacién de imagenes generadas, junto con algunos hallazgos sobre experimentos que se
consideran de interés, como los mencionados sobre el impacto de la proporcién de imagenes
generadas utilizadas y el impacto del tamafio del dataset con imagenes reales.

4.51 Estructura de carpetas de imagenes

Debido a una mayor facilidad de implementacién y prototipado, se decide utilizar TensorFlow
como framework para el problema de clasificacién. Por este motivo, se utiliza la clase
ImageDataGenerator para obtener las imagenes desde las carpetas correspondientes y
aplicar técnicas de image data augmentation. Al ser un problema de clasificacién multiclase,
se requiere que las imagenes almacenadas sigan determinada estructura, por lo que se
almacenan utilizando la siguiente nomenclatura:

data/classification/{nombre_experimento}/{nombre_del_set}/{clase}/{id_imagen}. jpg

Donde:
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e El nombre del experimento refiere a qué experimento se esta realizando. Por ejemplo:
baseline es el utilizado para sacar métricas sobre los datos reales, sin datos
generados.

El nombre del set se refiere a si son imadgenes de entrenamiento, validacién o test.

e Clase refiere al nombre del tipo de lesion; por ejemplo: melanoma o vascular.

El id de la imagen es el identificador que tiene cada una de éstas en el dataset
original, o el nombre asignado en caso de ser imagenes generadas.

En todos los experimentos se utilizan imagenes reales tanto para validacién como para test. A
modo de ejemplo se muestra la estructura para el experimento baseline.

v data
~ classification
~ baseline
> test
> train
v val
> dermatofibroma

> melanoma

v vascular

& ISIC_0024375.jpg

& 1SIC_0024662.jpg
ISIC_0025244.jpg

& ISIC_0025425.jpg

Figura 4.10 - Estructura de carpetas de las imagenes para el entrenamiento del modelo de
clasificacion.

4.5.2 Arquitectura del modelo

Para la red convolucional (CNN, por sus siglas en inglés), se define realizar Transfer Learning
sobre algin modelo pre-entrenado, quitando las capas densas para la clasificacion y
agregando nuevas capas densas para definir la salida necesaria para el problema de la
clasificacién de lesiones de piel.

Se construyd de manera de poder probar distintos modelos pre-entrenados, donde se
termind utilizando MobileNet como base debido a que otros modelos mas complejos tienden
a sobreajustar sobre los datos de entrenamiento cuando se tienen pocos datos.

from tensorflow.keras.applications import MobileNet
from tensorflow.keras.models import Model
from tensorflow.keras.layers import (
BatchNormalization,
Dense,
Dropout,
GlobalAveragePooling2D,
Input,
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class SkinLesionCNN:

def get model(self) -> Model:

backbone = MobileNet(
weights="imagenet",
input_shape=tuple(self.images_shape),
include_top=False

)

backbone.trainable = True

inputs = Input(shape=tuple(self.images_shape))
X = backbone(inputs)

x = GlobalAveragePooling2D()(x)

X = Dropout(0.3)(x)

x = Dense(256, activation="leaky relu")(x)
x = BatchNormalization()(x)
x = Dropout(0.2)(x)

x = Dense(128, activation="leaky relu")(x)
x = BatchNormalization()(x)
X = Dropout(0.15)(x)

out = Dense(5)(x)
model = Model(inputs=inputs, outputs=out)
return model

Recorte de codigo 4.5 - Definicién de la arquitectura de la CNN de clasificacion.

En la dltima neurona no se especifica softmax como funcién de activaciéon porque se utiliza
como funcién de pérdida la funcién categorical cross entropy con el pardmetro from_Jlogits
como verdadero, de forma que no es necesario especificar dicha activacién.

4.5.3 Técnicas para evitar el sobreajuste

Debido a que la generacion de las imagenes con SDXL se realizé inicialmente con cinco
clases (basal cell carcinoma, dermatofibroma, melanoma, pigmented benign keratoses y
vascular), también se realizd un primer baseline con estas cinco clases para el modelo de
clasificacion.

El principal inconveniente encontrado en esta etapa recae en que dos de estas clases
mencionadas tienen menos de 150 imdgenes reales etiquetadas. Por esta razén, durante el
proceso de ETL se agregd una restriccion para realizar un downsampling de las imagenes de
las clases mayoritarias, de forma de que queden medianamente balanceados los datos de
entrenamiento. Podria haberse implementado alguna técnica complementaria como class
weights para utilizar todas las imagenes, y ponderar en la funcién de pérdida cada clase
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tomando en cuenta cuantas imdgenes hay de cada clase, pero se obtuvieron resultados
levemente menores con esta técnica en comparaciéon con downsampling.

Por otro lado, también se implementé data augmentation para generar rotaciones,
inversiones y otras alteraciones en las imdgenes para evitar el sobreajuste.

A su vez, como se puede observar en la seccidn anterior de la arquitectura del modelo, se
implementaron algunas capas de dropout y batch normalization para prevenir el sobreajuste
y mejorar la generalizacion del modelo.

En un principio, se probaron arquitecturas como ResNet y EfficientNet como base para el
problema de clasificacion, pero ambas arquitecturas terminaban rapidamente en sobreajuste,
logrando métricas mas bajas. Por esta razén es que se decidid continuar con transfer learning
pero utilizando un modelo pre-entrenado menos complejo, teniendo una menor cantidad de
pardmetros. Esto es lo que decantd en la utilizacidon de MobileNet.

4.5.4 Experimentos

En cuanto a la experimentacién con imdgenes generadas, se decidié probar con dos
alternativas: utilizar Unicamente imagenes generadas para un primer fine-tuning de la red y
luego hacer un segundo fine-tuning con una combinacién de imagenes reales, o utilizar una
combinacién de imagenes generadas para hacer un unico fine-tuning.

Al realizar el primer enfoque, se lograron métricas irrealistas entrenando y evaluando
Unicamente con imagenes generadas, llegando casi al 100% de accuracy. Este experimento
sirvié para identificar que, si bien la calidad de las imdgenes era muy buena en comparacién
con las imagenes reales, y hasta indistinguibles en ciertos casos, no presentaban la misma
diversidad de lesiones dentro de cada clase. Esto se debe a que para entrenar con LoRA el
modelo de SDXL, se decidié inicialmente tomar imagenes de lesiones similares para cada
clase.

Figura 4.11 - Subconjunto de las imdgenes reales seleccionadas para entrenar las capas de LoRA con
SDXL para el caso de lesiones del tipo vascular.
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Figura 4.12 - Imdgenes generadas de muestra, resultado de entrenar las capas de LoRA con SDXL para
el caso de lesiones del tipo vascular.

Como se puede observar a partir de las dos figuras anteriores, la calidad de las imdgenes
generadas es muy buena en relacién a las imagenes reales. A su vez, se logra generar una
diversidad de formas de lesiones y algunas leves variaciones de los colores de piel y texturas
presentes en las imdgenes generadas.

Por otro lado, luego se identificaron de mejor forma cudles son otros patrones presentes en
las imagenes de lesiones de tipo vascular, como se puede apreciar en la siguiente figura.

s Ser |
| ‘ --

Figura 4.13 - Subconjunto de imdgenes reales con patrones distintos a las seleccionadas para entrenar
las capas de LoRA con SDXL para el caso de lesiones del tipo vascular.

Es por esto que, luego de haber detectado dicho problema, se procedié nuevamente con el
fine-tuning de SDXL con LoRA pero utilizando una mayor diversidad de las imagenes
utilizadas para entrenar, buscando lograr generar imagenes diversas que contemplen la
mayor parte de los casos. A continuacién se presentan casos de imdgenes generadas
considerando este nuevo enfoque.
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Figura 4.14 - Subconjunto de imagenes generadas con patrones distintos al entrenar las capas de
LoRA con SDXL para el caso de lesiones del tipo vascular con imdgenes més variadas.

De todas formas, gran parte de las imdgenes generaban lesiones menos realistas en
comparacioéon con los resultados obtenidos anteriormente, lo cual se vio potenciado aln mas
en clases donde las lesiones pueden tomar aun mayor variedad de formas y colores, como es
el caso del melanoma. Un aspecto a destacar en esta linea es que cuando los datos utilizados
para entrenar un modelo eran muy diversos, el modelo era proclive a generar imagenes que
tendian a la media de las imagenes de entrenamiento.

A modo de ejemplo, en el caso de lesiones vasculares, se tienen en su mayoria lesiones rojas
y negras, con la presencia de alguna lesidén violeta. Sin embargo, al entrenar un modelo
utilizando estas lesiones, el modelo generaba principalmente lesiones rosadas y violetas que
no se encontraban en los datos de entrenamiento. El equipo de trabajo concluyé que es
posible que el modelo tienda a ir quitando ruido iterativamente convergiendo a la media de
los tonos de colores y formas con los que fue entrenado.

Por esta razén, se decidié utilizar un tercer enfoque, en el que se identifican los patrones mas
comunes de cada clase de lesién y se generan pesos de LoRA especificos para cada uno de
ellos, de manera de generar una mayor variedad de lesiones, luego mezclando imagenes
generadas de manera balanceada para poder entrenar la red de clasificacion. En el Anexo A
se dejan imdgenes representativas de cada patrén identificado de cada una de las cinco
clases consideradas.

Por ultimo, también se identificé la importancia de utilizar imagenes reales tanto para la
validacién como para test en todos los casos; dejando estos fijos de manera de poder tener
experimentos comparables entre si.

Desbalance de datos

Debido a que una de las principales motivaciones de este proyecto consiste en solventar el
desbalance de datos y la poca representatividad de algunas clases en datasets de
imagenologia médica, se muestra la cantidad de datos presentes en el dataset de lesiones de
piel que fue utilizado durante el proyecto.

El dataset consiste de siete clases, que se pueden observar en la siguiente figura:

Nevus Dermatofibroma Melanoma

Vascular

Pigmented  Pigmented Benign Basal Cell *
Bowen'’s Keratoses Carcinoma

S
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Figura 4.15 - Imdgenes de referencia de las siete lesiones de piel disponibles en el dataset
seleccionado. [17]

Debido a los extensos tiempos de entrenamiento pero principalmente de generacion de las
imagenes sintéticas, se decidié enfocar el estudio en las cinco clases que contenian una
menor cantidad de datos. Estas son: dermatofibroma, melanoma, pigmented benign keratosis,
basal cell carcinoma y vascular.

La cantidad de imagenes por clase dentro del dataset es la siguiente:

lesion_type # images
basal_cell_carcinoma 514
dermatofibroma 115
melanoma 1113
pigmented_benign_keratosis 1099
vascular 142

Tabla 4.1 - Cantidad de imdgenes por tipo de lesidn presentes en el dataset

4.5.5 Resultados

Como fue mencionado anteriormente, se realizé un baseline solamente con imdgenes reales
para luego comparar la performance de la misma red al incluir imdgenes generadas en el
entrenamiento, como técnica de data augmentation.

Dado que este modelo fue la base para entrenar el resto de los modelos de los experimentos,
se realizaron pruebas para identificar qué arquitectura brindaba mejores resultados. Esto
incluyd: la definiciéon sobre qué modelo se toma para transfer learning, las capas a agregar y
las técnicas de regularizacion a utilizar. Luego, se efectud una optimizaciéon de
hiperpardmetros, con foco en detectar qué transformaciones realizar de data augmentation
como rotaciones vy flips, definir la cantidad de épocas, el tamafio de batch size, la tasa de
aprendizaje y el optimizador a utilizar.

A continuacién se presentan las métricas de categorical accuracy y la funcién de pérdida
sobre el dataset balanceado para el baseline:
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Baseline accuracy
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Figura 4.16 - Accuracy obtenido para el baseline compuesto Unicamente por imagenes reales.
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Figura 4.7 - Funcién de pérdida del baseline compuesto Unicamente por imdgenes reales.

Si bien puede parecer que se podria entrenar la red por un par de épocas mas, terminaba
sobreajustando a los datos rapidamente. La dificultad principal durante este proceso fue la
prevencién del sobreajuste de los datos, debido a que no se tienen muchos datos para
entrenar y el modelo utilizado, por el hecho de utilizar transfer learning, tiene una cantidad de
pardmetros considerable.

Tomando este modelo de base, se mantuvieron los mismos sets de validacion y test
compuestos Unicamente por imdgenes reales para el resto de los experimentos, de manera
de que fuera una comparacion justa. En cuanto al set de entrenamiento, se mantienen los
mismos datos y se completan con datos generados de manera de llegar a las proporciones
deseadas. Resulta de interés conocer en esta investigacion cémo afecta a la performance
utilizar distintas cantidades de imagenes generadas dentro del set de entrenamiento. En
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particular, se realizan experimentos probando 10% de imdgenes generadas con 90% de
imagenes originales, 20% de imdgenes generadas con 80% de imdgenes originales, y asi
sucesivamente hasta utilizar solamente imagenes generadas.

Estos experimentos se realizaron para tres distintos splits de datos aleatorios, de manera de
obtener resultados que fueran estadisticamente mas representativos. A continuaciéon se
presenta un gréfico que muestra la performance promedio en entrenamiento, validacién y test
para distintos porcentajes de datos generados.

Accuracy en funcién del % de datos generados

== frain_accuracy == val accuracy test_accuracy
1.0 ¢
08|

=

08| =
0.7 |
0.6 |
05!

0% 25% 50% 75% 100%

% de datos generados

Figura 4.8 - Accuracy obtenido para los sets de entrenamiento, validacion y test para distintas
composiciones del set de entrenamiento segln el porcentaje de imdgenes generadas contenido en
éste.

A continuacién se muestra la misma figura centrando en la regiéon de interés para poder
visualizar mejor estas diferencias.

Accuracy en funcion del % de datos generados

== frain_accuracy == val_accuracy test_accuracy
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—
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% de datos generados
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Figura 4.19 - Accuracy obtenido para los sets de entrenamiento, validacion y test para distintas
composiciones del set de entrenamiento segln el porcentaje de imdgenes generadas contenido en
éste, centrado en la regién de interés.

Como se puede observar en las dos figuras anteriores, el desempefio en los tres sets -pero
en particular en el de test- mejora al comenzar a agregar imadgenes generadas en el set de
entrenamiento, aunque llega cierto punto en que resulta contraproducente seguir agregando
imadgenes generadas.

% de datos generados test_accuracy % vs baseline

0% 79.87% 0.0%

10% 79.28% -0.7%

20% 79.29% -0.7%

30% 80.95% 1.3%

40% 82.61% 3.4%

50% 82.61% 3.4%

60% 84.28% 5.5%

70% 84.28% 5.5%

80% 80.95% 1.3%

90% 70.28% -12.0%
100% 54.28% -32.0%

Tabla 4.2 - Accuracy de test obtenido para distintas distintas composiciones del set de entrenamiento
segun el porcentaje de imagenes generadas contenido en éste.

Se destaca que en las composiciones de entre 60% y 70% de imagenes generadas se obtuvo
el mejor desempefio en el set de test. Con menos del 30% de imagenes generadas, no se
tiene una diferencia notoria con respecto a la utilizacién Unicamente de imégenes reales. Si
bien baja levemente el accuracy, podria deberse a algo estocdstico. Cuando ya se empieza a
tener mas del 80% de imagenes generadas en el set de entrenamiento, la performance cae
rapidamente.

Aunque no se tiene una explicacién fundada, se cree que la distribucién de las imagenes de
entrenamiento sigue sin ser totalmente representada por las imagenes generadas. A pesar de
haber realizado esfuerzos por mejorar esta representacion, siguen existiendo otras
variaciones de las lesiones que no son tomadas en consideracidon en las imagenes
generadas.

Por otro lado, se efectué un experimento adicional: en vez de tomar proporciones de la
cantidad de imdgenes generadas en los datos de entrenamiento, se realizé un nuevo
experimento que buscéd determinar el impacto en la performance si solamente utilizdramos
imagenes generadas como método de upsampling para las clases minoritarias en el dataset.
Para esto, se mantuvieron los mismos sets de validacién y test que en los experimentos
anteriores, pero solamente se incorporaron imagenes generadas en las clases de lesiones
vasculares y dermatofibromas, ya que las otras clases tienen alta representacién en los datos.
Se entrend el mismo modelo con la misma cantidad de hiperpardmetros y los resultados
fueron los siguientes.
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experimento train_accuracy val_accuracy test_accuracy % vs baseline
baseline 85.40% 85.19% 79.87% 0.0%
upsampling 86.70% 91.11% 88.68% +11.02%

Tabla 4.3 - Accuracy de train, validation y test obtenidos para el baseline y el experimento de utilizar
imdgenes generadas como herramienta de upsampling de las clases minoritarias.

Como se puede observar en la tabla anterior, al usar imdgenes generadas solamente en
aquellas clases que se encontraban menos representadas, se logré mejorar en un 11% el
accuracy obtenido con el modelo, utilizando la misma arquitectura e hiperpardmetros. Aunque
pareceria que la red podria seguir entrenando debido a que las métricas de validacion son
superiores a las de entrenamiento, se utilizé el checkpoint del modelo que obtuvo mayor
accuracy en validacién que es el que figura en la tabla. Luego, las métricas de validacion se
mantenian o bajaban.

Por ultimo, se presenta el recall por clase como una métrica adicional que es comin en
problemas de clasificacion dentro del area de la imagenologia médica. Esto se debe a que el
recall se enfoca en la deteccidén correcta de casos positivos, lo cual es critico para evitar
diagndsticos erréneos, en particular falsos negativos. A continuaciéon se puede ver un grafico
que muestra el recall por clase obtenido para cada uno de los tres principales modelos: el
baseline - modelo entrenado Unicamente con imagenes reales -, proportions que hace
referencia al modelo entrenado con 60% de imagenes generadas y 40% de imagenes
originales por clase, y upsampling que representa este Ultimo experimento en donde se
utilizaron las imagenes generadas como técnica de upsampling para las lesiones con menor
cantidad de imagenes reales.

Recall por clase
B baseline [ proportions upsampling
100.0%
80.0%
o
60.0%
40.0% .I
basal_cell_carcinoma  dermatofibroma melanoma  pigmented_benign_keratosis  vascular
Tipo de lesién

Figura 4.20 - Recall por clase obtenido para los tres experimentos realizados.

A su vez, se presenta la siguiente tabla que concentra los valores de recall obtenidos para
dichos experimentos.
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lesion_type baseline proportions upsampling

basal_cell_carcinoma 78.1% 90.6% 90.6%
dermatofibroma 85.2% 92.6% 81.5%
melanoma 48.5% 57.6% 81.8%
pigmented_benign_keratosis 90.6% 81.3% 93.8%
vascular 97.1% 100.0% 94.3%

Tabla 4.4 - Métricas de recall obtenidas desglosadas por tipo de lesién para cada uno de los tres
experimentos principales: baseline, experimento con proporciones de imagenes generadas y reales y
la utilizacién de imdgenes generadas como técnica de upsampling.
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5. CONCLUSIONES Y TRABAJOS FUTUROS

En este informe, se exploraron las técnicas generativas en el dmbito de la inteligencia
artificial, con un enfoque particular en los modelos de difusion aplicados a la imagenologia
médica, especificamente en la caracterizacion de lesiones dermatoldgicas. Se relevd el
estado del arte actual, destacando las principales ventajas y desventajas de la utilizacién de
cada una de estas técnicas.

Se implementaron diversas técnicas de fine-tuning en modelos de difusién pre-entrenados,
como Stable Diffusion. Los resultados de esta implementacién demostraron que la calidad de
las imdgenes generadas es alta, incluso al compararlas con imdgenes reales dentro del
ambito de la imagenologia médica. En particular, con Textual Inversion no se lograron los
resultados esperados, mientras que con LoRA se tuvo una mejora considerable en la calidad
de estos. El salto de performance que logré llegar a la calidad esperada se dio cuando se
pasd de utilizar el modelo estdndar de Stable Diffusion, por Stable Diffusion XL (SDXL),
lanzado en junio del presente afio.

Durante dicha implementacion, se abordaron diversos desafios que surgen al realizar una
implementacion propia y no utilizar alternativas de alto nivel, como la web-ui de Stable
Diffusion. Debido a esto se pudo adquirir un mayor entendimiento sobre cémo funcionan las
soluciones basadas en modelos de difusién, pudiendo ser de utilidad en casos donde se
necesita cierta customizacion en las arquitecturas y componentes de las mismas.

Algunos de los desafios principales durante la ejecucién del proyecto recaen en la falta de
documentacién en cuanto a la implementacién préctica de estas soluciones. Existen varios
blogs y tutoriales tedricos sobre su funcionamiento, pero pocos de estos enfocados al
aspecto practico. Se tuvieron que utilizar técnicas de reduccién de precisiéon de los pesos de
los modelos, asi como una implementacién de menor precisiéon del optimizador para lograr
que SDXL pueda ser entrenado en una Unica GPU de acceso gratuito, como lo es la T4 de
Google Colab.

En cuanto a la generacién de clases no representadas en el dataset, se concluye que al no
poder separar las lesiones de piel de su contexto (piel) en donde se encuentran, resulta dificil
lograr alterar dicho contexto sin perjudicar la calidad de la lesién generada.

Otro aspecto a destacar es que el modelo utilizado no produjo buenos resultados cuando se
utilizaron imdgenes diversas dentro de la misma clase para su entrenamiento. Al menos en
este caso en particular, se concluye que los modelos de difusion al realizar fine-tuning con
LoRA o Textual Inversion, tienden a producir colores y formas cercanos a la media de la
distribucion de los datos que se utilizaron para dicho fine-tuning, pudiendo resultar en
imagenes que no son realistas.

Finalmente, se entrené un modelo de clasificacién de lesiones de piel utilizando imagenes
reales de un conjunto de datos publico, donde se buscé combatir la escasez de datos y
desbalance de estos mediante la utilizacion de las imagenes generadas como técnica de
data augmentation. Al utilizar las imagenes generadas Unicamente en las clases donde habia
subrepresentacion de los datos, se obtuvo una mejora significativa del 11% de accuracy en
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test con respecto al baseline, alcanzando el 88.68% de accuracy. A su vez, se mejord el recall
promedio por clase de 79.9% a 88.4%. Por otro lado, al realizar el experimento de qué
proporciéon de imagenes generadas brindaba mejores resultados para el entrenamiento, se
encontré que entre el 60% y 70% el accuracy en test con respecto al baseline mejoré un
5.5%, alcanzando un 84.28%. En cuanto al recall promedio por clase, también se mejoré con
respecto al baseline, pasando de un 79.9% a 84.4%.

Estos experimentos resaltan la utilidad de las técnicas de generacién, y en particular los
modelos de difusién, para la creacién de datos sintéticos que permitan potenciar soluciones
de aprendizaje profundo cuando existe escasez o desequilibrio en los datos disponibles.
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7. REPOSITORIOS DE TRABAJO

En el siguiente enlace se encuentra el repositorio de trabajo con la implementacién de las
distintas técnicas utilizadas para fine tuning de los modelos de difusion: repositorio. En caso
de no tener acceso, solicitar el mismo a los siguientes correos: Ignacio Aristimufio vy

Daniel.Gallino@gmail.com .

Por otro lado, también se encuentra el cédigo del ETL para creacién de los splits de datos
reales, el cédigo correspondiente al entrenamiento del modelo de clasificacién utilizado, y se
deja habilitada una demo en Gradio para poder probar la generacién de imagenes
seleccionando la clase deseada.

Por otro lado, los pesos de los modelos utilizados se encuentran en la siguiente carpeta de
Google Drive: pesos de modelos entrenados.

Por ultimo, los datos de las lesiones de piel fueron descargados del sitio web oficial de la
competencia de ISIC: datos.
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8. ANEXOS

8.1 Anexo A: Seleccion de grupos de imagenes

Al observar que las imagenes similares tomadas para cada tipo de lesidn representaban
Unicamente un subconjunto de las imdgenes reales presentes en el dataset, se decidié
seleccionar los grupos de imdgenes mas identificativos dentro de cada tipo de lesién y se
entrenaron modelos individuales para cada uno de ellos. Con estos modelos, luego se
generaron imagenes que fueron utilizadas para realizar los experimentos, mezclando
imagenes de cada grupo de imagenes del tipo de lesién.

A continuacidon se presentan imagenes representativas de los grupos de imagenes
seleccionados.
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Figura 8.1 - Comparativa de imdgenes reales (izquierda) e imdgenes generadas (derecha) para cada
grupo de imagenes identificado en dermatofibroma.
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Figura 8.2 - Comparativa de imagenes reales (izquierda) e imagenes generadas (derecha) para cada
grupo de imagenes identificado en vascular.
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Figura 8.3 - Comparativa de imdgenes reales (izquierda) e imdgenes generadas (derecha) para cada
grupo de imagenes identificado en basal cell carcinoma.
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Figura 8.4 - Comparativa de imdgenes reales (izquierda) e imdgenes generadas (derecha) para cada
grupo de imagenes identificado en pigmented benign keratoses.
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Figura 8.5 - Comparativa de imagenes reales (izquierda) e imédgenes generadas (derecha
grupo de imagenes identificado en melanoma.

) para cada
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