Algoritmos Avancados de
GEN Al - Diffusion Models

Bem-vindo ao curso completo sobre Algoritmos Avancados de GEN Al com
foco em Modelos de Difusao. Este programa de 60 moédulos foi
cuidadosamente elaborado com base em pesquisas das principais
universidades federais brasileiras, incluindo USP, UNICAMP, UFMG, UFRJ,
UFABC, UFPE e UFF.

Ao longo deste curso, voceé tera acesso a uma abordagem tedrica e pratica
sobre os modelos de difusao, explorando desde os fundamentos até
implementacdes avancadas. Todo o conteudo esta disponivel em portugués,
facilitando o aprendizado e a aplicagao desses conhecimentos no contexto
brasileiro.

Prepare-se para uma jornada transformadora pelo mundo da Inteligéncia
Artificial Generativa!




Objetivos do Curso

Compreender a evolucdo dos modelos generativos

CD Contextualizacao historica e tedrica

Dominar a teoria por tras dos modelos de difusao

<[>
Fundamentos matematicos e algoritmos
Implementar algoritmos de difusdo em projetos
[ praticos
Aplicacdes reais e desenvolvimento
O Explorar aplicacdes em diferentes dominios

Versatilidade e adaptabilidade

Este curso foi estruturado para proporcionar uma compreensao profunda tanto dos aspectos tedricos quanto praticos dos modelos
de difusado. Ao final, vocé estara capacitado a desenvolver seus proprios projetos utilizando estas tecnologias de ponta, contribuindo
para o avango da IA no Brasil.



Estrutura do Curso

Médulo 1: Fundamentos de IA Generativa

Slides 4-15 - Bases tedricas e conceitos essenciais para
compreensao dos modelos generativos.

T Mddulo 2: Redes Adversarias Generativas
- GANs
Slides 16-25 - Estrutura, funcionamento e aplicagoes
Mddulo 3: Modelos de Difusao 3 das GANs como precursoras dos modelos de difus&o.
Slides 26-40 - Aprofundamento nos conceitos e teorias
dos modelos de difusao e suas variantes.
{03 Moddulo 4: Implementacgéo Pratica

Slides 41-50 - Desenvolvimento de aplicacdes
utilizando modelos de difusdo em cenarios reais.

Moddulo 5: Aplicagdes e Tendéncias Futuras R

Slides 51-60 - Exploracéo de aplicagdes avangadas e
direcdes futuras da pesquisa em difusao.

Esta estrutura progressiva permite que vocé construa seu conhecimento de forma sdlida, partindo das bases fundamentais até as
implementagdes mais avangadas e inovadoras no campo da IA generativa.



Fundamentos: O que € IA Generativa?

Definicao

A Inteligéncia Artificial Generativa
compreende algoritmos capazes de
criar conteudo novo e original a partir
de dados de treinamento.
Diferentemente de modelos
tradicionais que apenas classificam
ou preveem dados existentes, os
modelos generativos aprendem a
distribuicdo dos dados e podem gerar
novas amostras semelhantes aos
dados originais.

IA Discriminativa vs.
Generativa

Enquanto modelos discriminativos
aprendem as fronteiras entre classes
para classificacao (P(y|x)), os
modelos generativos aprendem a
distribui¢cdo conjunta dos dados
(P(x,y) ou P(x)). Esta diferenca
fundamental permite que modelos
generativos criem novos conteudos,
enquanto discriminativos apenas
categorizam o existente.

Evolugcéo Histdrica

A evolucgéo da IA generativa ganhou
impulso significativo a partir de 2014,
com a introdugcao das GANs por lan
Goodfellow. Desde entao, novas
arquiteturas como VAEs, modelos
auto-regressivos e, mais
recentemente, os modelos de difuséao
transformaram o campo da geragao
de conteudo por IA.



Tipos de Modelos Generativos

Modelos Baseados em Regras

Utilizam regras predefinidas e gramaticas
para gerar conteudo. Sdo mais simples e
interpretaveis, mas menos flexiveis em
comparagcao com abordagens de
aprendizado de maquina. Exemplos
incluem geradores procedurais e sistemas
especialistas.

Modelos de Difusao

Baseiam-se em processos graduais de
adicao e remocao de ruido para gerar
dados de alta qualidade. Stable Diffusion e
DALL-E sdo exemplos recentes que
revolucionaram a geracao de imagens.

™

Modelos Probabilisticos

Baseiam-se em principios estatisticos para
modelar distribuicdes de probabilidade dos
dados. Incluem modelos graficos como
Redes Bayesianas, Modelos Ocultos de
Markov e Campos Aleatoérios Condicionais.

Redes Neurais Generativas

Utilizam arquiteturas de redes neurais
para aprender representacoes
complexas dos dados. Exemplos
incluem Variational Autoencoders
(VAEs) e Generative Adversarial
Networks (GANS).

Modelos Autoagressivos

Geram conteudo sequencial modelando a
distribuicdo condicional dos elementos.
Sao amplamente utilizados em geracao de
texto, musica e outros dados sequenciais.
GPT e outros modelos transformers sao
exemplos proeminentes.



Matematica para IA Generativa

Distribuicdes de Probabilidade

A base matematica dos modelos
generativos esta nas distribui¢coes de
probabilidade que descrevem como os
dados sao distribuidos no espaco.
Trabalhar com distribuicdes
multivariadas complexas é fundamental
para gerar conteudo realista e
diversificado.

e Distribuicoes gaussianas
multivariadas

e Kernels e estimadores de densidade

o Transformacgdes entre distribui¢cdes

Espacos Latentes e
Mapeamentos

Os modelos generativos frequentemente
trabalham com espacos latentes de
menor dimensao, onde as
caracteristicas essenciais dos dados
sao codificadas. O mapeamento entre o
espaco latente e o espaco de dados
original é crucial para a geracao de
conteudo.

e Técnicas de reducao de
dimensionalidade

e Embeddings e representacdes
vetoriais

e Manifolds e geometria dos dados

Amostragem e Reconstrucéao

Algoritmos eficientes para amostragem
de distribuicbes complexas séao
essenciais para modelos generativos.
Técnicas como Markov Chain Monte
Carlo (MCMC), Langevin dynamics e
variaveis auxiliares permitem gerar
amostras realistas a partir de
distribuic6es modeladas.



Representacoes e Espacos Latentes
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Codificacdo de Caracteristicas

O processo de transformar dados de alta dimensao em representa¢des mais compactas e significativas em espacos
continuos. Estas codificacdes capturam as caracteristicas essenciais dos dados originais, permitindo manipulagdes e

geracdes mais eficientes.
e Representacdes distribuidas vs. locais
e Propriedades de disentanglement

e Codificagao semantica

Mapeamento entre Espacos

As funcdes que conectam o espaco latente de baixa dimensao com o espaco original de alta dimensao dos dados.
Estes mapeamentos sao tipicamente implementados como redes neurais codificadoras e decodificadoras em

arquiteturas como VAEs e modelos de difusao.
e Funcgoes de codificagao e decodificacéao
e Preservacgao de estrutura e distancias

e Reversibilidade e reconstrucao

Interpolacao e Manipulacao
A capacidade de misturar e modificar representagdes latentes permite operagdes semanticas nos dados gerados. A
interpolagao entre pontos no espaco latente frequentemente resulta em transi¢cdes suaves e significativas no espaco

de dados.
e Aritmética vetorial em espacos latentes
e Operagdes semanticas (ex: face sorridente)

e Transferéncia de estilo e atributos



Aprendizado Nao—-Supervisionado

Dados nao rotulados

S

Base para descoberta de padrdes intrinsecos

Descoberta de padrdes

Q

Identificacao de estruturas e relagdes ocultas

Estruturas latentes

Modelagem de caracteristicas ndo observaveis

Técnicas de agrupamento

g

Organizacao de dados por similaridade

O aprendizado nao-supervisionado é fundamental para modelos generativos, pois permite que algoritmos aprendam padrdes
complexos sem a necessidade de rétulos explicitos. Em vez de mapear entradas para saidas predefinidas, esses algoritmos
descobrem estruturas intrinsecas nos dados.

No contexto da IA generativa, técnicas ndo-supervisionadas como clustering, analise de componentes principais (PCA) e
autoencoders permitem modelar distribuicdes de dados complexas. Estas abordagens sao especialmente valiosas quando
trabalhamos com grandes volumes de dados nao estruturados, como imagens, texto ou audio.

Os modelos de difusado se beneficiam particularmente do aprendizado nao-supervisionado, permitindo-lhes modelar distribuicdes de
dados sem necessidade de pares entrada-saida rotulados, facilitando a geracao de conteudo diversificado e original.



Redes Neurais para Geracao

(1

Arquiteturas
Autocodificadoras

Redes que comprimem dados
em representacoes latentes e
depois os reconstroem. Os
Autoencoders Variacionais
(VAEs) sao particularmente
importantes para geragao, pois
impdem estrutura
probabilistica ao espaco
latente, permitindo
amostragem e geragao
controlada.

o

Redes Neurais
Convolucionais

Arquiteturas especializadas em
processar dados com estrutura
de grade, como imagens.
CNNs sao componentes
essenciais em modelos
generativos visuais, gracas a
sua capacidade de capturar
padroes locais e hierarquias de
caracteristicas.

Redes Recorrentes

Projetadas para dados
sequenciais, como texto, audio
ou séries temporais. RNNs,
LSTMs e GRUs mantém uma
"memoria’ de entradas
anteriores, permitindo gerar
conteudo coerente e
contextualmente apropriado ao
longo do tempo.

Transformers e Atencéo

Arquiteturas baseadas em
mecanismos de atencao, que
revolucionaram a geragao de
texto e, mais recentemente, de
imagens. Os modelos
Transformer capturam
dependéncias de longo
alcance e processam dados
em paralelo, superando
limitagdes das RNNs.



Avaliacdo de Modelos Generativos

Métrica Descricao Aplicagao

Inception Score (IS) Avalia qualidade e diversidade Imagens
baseando-se em classificagao por rede
InceptionNet

Fréchet Inception Distance (FID) Mede similaridade entre distribui¢cdes Imagens
de imagens reais e geradas

BLEU / ROUGE / METEOR Comparam texto gerado com Texto
referéncias humanas

Precision / Recall Equilibram qualidade vs. cobertura do Diversos
espaco real

Avaliacao Humana Julgamentos subjetivos por avaliadores Todos
humanos

A avaliagcao de modelos generativos apresenta desafios Unicos, pois o objetivo ndo é maximizar a precisao em uma tarefa de
classificagao, mas sim produzir amostras de alta qualidade, diversas e realistas. As métricas automaticas tentam quantificar
aspectos como fidelidade visual, coeréncia semantica e variedade de saidas.

E importante notar que métricas autométicas nem sempre se alinham com percepcdes humanas, por isso avaliagdes por juizes
humanos continuam sendo um componente critico na validagcao de modelos generativos, especialmente em contextos criativos e
artisticos.



Desafios em |A Generativa
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Modo Colapso N

Um problema comum em modelos generativos,
especialmente GANs, onde o gerador produz apenas um
subconjunto limitado de saidas possiveis, resultando em
diversidade reduzida. Este fendmeno ocorre quando o
modelo converge para poucos modos da distribuicao real,
ignorando outros modos igualmente validos.

i

Estabilidade no Treinamento

Muitos modelos generativos, particularmente GANS,
sofrem de instabilidade durante o treinamento,
apresentando oscilagdes, ndo-convergéncia ou colapso.
Os modelos de difusao oferecem maior estabilidade, mas
com o custo de treinamento mais lento e
computacionalmente intensivo.

Balanceamento entre Qualidade e
Diversidade

Encontrar o equilibrio ideal entre gerar amostras de alta
qualidade e manter diversidade apropriada é um desafio
persistente. Modelos que priorizam excessivamente a
qualidade tendem a ser conservadores e gerar apenas
exemplos "seguros”, enquanto aqueles que favorecem
diversidade podem produzir amostras irrealistas.

Requisitos Computacionais

O treinamento de modelos generativos avancados
demanda recursos computacionais significativos,
incluindo GPUs potentes e grande capacidade de
armazenamento. Esta barreira de entrada pode limitar a
democratizacao e acessibilidade destas tecnologias,
especialmente em contextos com recursos limitados.



Aplicagcdes da IA Generativa
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A |A generativa encontra aplicagdes em praticamente todos os campos criativos e técnicos. Na geragao de imagens e videos,
modelos como Stable Diffusion e DALL-E revolucionaram a criagao visual, permitindo gerar conteudo visual de alta qualidade a partir
de descric¢des textuais. Estas ferramentas estdo transformando industrias como publicidade, design e entretenimento.

Na sintese textual, modelos como GPT estao sendo utilizados para criar conteudo editorial, resumos, tradug¢des e até mesmo obras
literarias. A composicao musical assistida por |A esta ganhando tracao, com algoritmos capazes de criar novas melodias, harmonias
e arranjos em diversos estilos musicais.

Além das aplicacdes criativas, a |A generativa tem impacto profundo em areas técnicas como quimica e descoberta de
medicamentos, onde modelos podem gerar e avaliar estruturas moleculares candidatas, acelerando significativamente o processo de
desenvolvimento de novos farmacos e materiais.



Nocdes de Probabilidade

Distribuicbes Multivariadas

Ferramentas matematicas que
descrevem como variaveis aleatdrias se
relacionam em espacgos de alta
dimensao. Nos modelos generativos,
precisamos modelar e manipular
distribuicdes complexas sobre espacgos
de imagens, texto ou outros tipos de
dados.

o Distribuicao Normal Multivariada
e Distribuicbes com cauda pesada

e Misturas de distribuicdes

Estimacdo de Densidade

Técnicas para modelar a funcao de
densidade de probabilidade a partir de
amostras. Estas abordagens sao
fundamentais para entender a
distribuicao subjacente dos dados reais
e para treinar modelos que gerem
amostras similares.

e Métodos paramétricos
e Estimadores de densidade kernel

e Modelos baseados em fluxo

Divergéncia KL e Métricas

Medidas que quantificam a diferenca
entre distribui¢cdes de probabilidade. A
Divergéncia Kullback-Leibler é
particularmente importante em VAEs e
outros modelos generativos,
funcionando como componente de
funcdes objetivo.

e Divergéncia KL
e Divergéncia Jensen-Shannon

e Distancia de Wasserstein



Otimizacao para Modelos Generativos

Gradiente Descendente
Estocastico

Algoritmo fundamental que atualiza
parametros na direcao oposta ao
gradiente da fungéo de perda, calculado
em mini-lotes aleatdérios de dados para
eficiéncia e generalizacgao.

Estabilizacdo

Métodos especificos para modelos
generativos que melhoram a
estabilidade durante o treinamento,
como normalizagao espectral,
penalidades de gradiente e esquemas
de amostragem avancgados.

Algoritmos Adaptativos

Otimizadores como Adam e RMSProp
ajustam dinamicamente as taxas de
aprendizado para cada parametro,
acelerando a convergéncia em
superficies de perda complexas.

Regularizacéo

Técnicas como dropout, norma L1/L2 e
batch normalization que previnem
overfitting e melhoram a generalizacao
do modelo para dados nao vistos.

A otimizacao de modelos generativos apresenta desafios unicos devido a complexidade das funcdes objetivo e a natureza das
distribuicdes sendo modeladas. Em particular, modelos adversariais como GANs requerem o balanceamento delicado entre geradores
e discriminadores, enquanto modelos de difusdo necessitam de estratégias para lidar com processos de treinamento

computacionalmente intensivos.

Técnicas avancadas como aprendizado por curriculo, onde o modelo é treinado progressivamente em tarefas de dificuldade
crescente, tém se mostrado eficazes para melhorar tanto a qualidade das amostras geradas quanto a estabilidade do treinamento em

diversos tipos de modelos generativos.



Hardware e Infraestrutura
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GPUs e TPUs para Treinamento

Unidades de processamento grafico (GPUs) e tensores
(TPUs) sao essenciais para o treinamento eficiente de
modelos generativos devido a sua capacidade de
paralelizagdo. GPUs como NVIDIA A100 e V100 ou TPUs
do Google permitem acelerar significativamente os
calculos matriciais intensivos necessarios durante o
treinamento.

Estruturas de Armazenamento

O gerenciamento eficiente de grandes conjuntos de dados
é crucial para modelos generativos. Tecnologias como
WebDataset, LMDB e TFRecord permitem armazenar e
acessar eficientemente milhdes de imagens ou outros
dados estruturados necessarios para o treinamento de
modelos de alta qualidade.

Paralelizacao e Distribuicdo

Técnicas de paralelizagao como paralelismo de dados,
modelos e pipeline permitem distribuir o treinamento
entre multiplos dispositivos e servidores. Frameworks
como PyTorch Distributed e Horovod facilitam a
implementacao de treinamento distribuido eficiente,
reduzindo o tempo total de desenvolvimento.

Servicos em Nuvem

Plataformas como AWS, Google Cloud e Azure oferecem
infraestrutura especializada para IA, permitindo escalar
recursos conforme necessario. Servicos gerenciados
como Sagemaker, Vertex Al e Azure ML simplificam o
deployment e gerenciamento de modelos generativos em
producao.



Introducdo as GANs

Conceito Funhdamental

As Redes Adversarias Generativas (GANs) representam uma
abordagem revolucionaria em |IA generativa, introduzida por lan
Goodfellow em 2014. O principio central é baseado em teoria
dos jogos, onde dois algoritmos competem entre si para
melhorar mutuamente seus desempenhos em um processo
adversario.

Este framework transformou o campo da geragao de conteudo,
permitindo a criagdo de imagens, audio e outros tipos de dados
com realismo sem precedentes. As GANs sao consideradas
precursoras importantes dos modelos de difusdo modernos.

Arquitetura de Dois Competidores

A arquitetura das GANs consiste em dois componentes
principais que sao treinados simultaneamente:

1. O Gerador tenta produzir dados sintéticos indistinguiveis
dos reais

2. O Discriminador tenta diferenciar dados reais dos gerados

Esta competicao forgca ambas as redes a melhorarem
continuamente: o gerador se torna cada vez melhor em criar
amostras realistas, enquanto o discriminador se torna mais
sofisticado em detectar falsificagoes.



Funcionamento das GANs

Geracao de Dados Sintéticos

O gerador recebe como entrada um vetor
de ruido aleatério (geralmente seguindo
uma distribuicdo normal ou uniforme) e o
transforma em dados sintéticos. Através
de uma rede neural complexa, este ruido é
progressivamente moldado para gerar
amostras que se assemelham aos dados
reais do conjunto de treinamento.

Por exemplo, em uma GAN para geracao
de faces, o gerador transforma vetores de
ruido em imagens de rostos sintéticos,
tentando capturar a distribuicdo de
caracteristicas faciais humanas realistas.

Discriminacao Real vs. Falso

O discriminador funciona como um
classificador binario que recebe tanto
amostras reais (do conjunto de dados de
treinamento) quanto amostras falsas
(produzidas pelo gerador). Sua tarefa é
atribuir uma probabilidade de cada
amostra ser real ou falsa.

Inicialmente, o discriminador pode
facilmente identificar imagens geradas
devido as suas imperfeicdes 6bvias, mas
a medida que o gerador melhora, esta
tarefa se torna progressivamente mais
dificil.

Jogo de Soma Zero

O treinamento das GANs é formulado
como um jogo de soma zero (ou minimax)
onde o ganho do discriminador representa
a perda do gerador, e vice-versa. O
objetivo do gerador € maximizar a
probabilidade do discriminador classificar
erroneamente as amostras geradas como
reais.

Este processo competitivo continua até
que idealmente se alcance um equilibrio
de Nash, onde nem o gerador nem o
discriminador podem melhorar
unilateralmente suas estratégias. Na
pratica, atingir este equilibrio perfeito é
desafiador, o que contribui para as
dificuldades de treinamento das GANSs.



Matematica das GANs

Funcédo Objetivo Minimax

A funcao objetivo das GANs é
formulada como um problema de
otimizagdo minimax, onde o
discriminador D tenta maximizar a
funcao de valor V(D,G) enquanto o
gerador G tenta minimiza-la:

minG maxD V(D,G) = Ex~pdata[log
D(x)] + Ez~pz[log(1-D(G(2)))]

Nesta equacao, o primeiro termo
representa a expectativa do log da
probabilidade do discriminador
classificar corretamente amostras
reais, enquanto o segundo termo
representa a expectativa do log da
probabilidade do discriminador
classificar corretamente amostras
geradas.

Convergéncia e Estabilidade

A analise tedrica da convergéncia das
GANs demonstra que, sob condi¢des
ideais, o gerador eventualmente
aprende a distribuicao verdadeira dos
dados. Na pratica, porém, muitos

fatores complicam esta convergéncia:

e Nao-convexidade das funcdes de
perda

e Equilibrios de Nash locais vs.
globais

o Gradientes que desaparecem
quando o discriminador é muito
eficiente

Analise de Gradientes

O treinamento de GANs envolve fluxo
de gradientes através de ambas as
redes. Problemas comuns incluem:

e Gradientes instaveis ou que
desaparecem

e Modos colapsados devido a
gradientes ineficazes

e Oscilagdes sem convergéncia

Técnicas como normalizagao
espectral, penalidades de gradiente e
funcdes de perda alternativas foram
desenvolvidas para estabilizar estes
problemas.



Variantes de GANs

B8 DCGAN

B WGAN

B CycleGAN B StyleGAN BigGAN

As GANSs evoluiram significativamente desde sua introducao, com diversas variantes desenvolvidas para abordar limitagoes
especificas ou focar em aplicagdes particulares. A DCGAN (Deep Convolutional GAN) introduziu arquiteturas convolucionais estaveis,
estabelecendo praticas recomendadas que se tornaram padrao no campo.

A WGAN (Wasserstein GAN) revolucionou o treinamento ao substituir a divergéncia Jensen-Shannon pela distancia de Wasserstein,
oferecendo gradientes mais estaveis e melhor convergéncia. A CycleGAN permitiu transformacdes entre dominios sem pares de
dados alinhados, sendo amplamente utilizada em transferéncia de estilo e traducao de imagens.

O StyleGAN representa um avango notavel na qualidade e controle, introduzindo estilos em diferentes resolu¢des para manipulagao
semantica. Finalmente, o BigGAN demonstrou os beneficios de escala, gerando imagens de alta fidelidade através de treinamento
com grandes lotes e redes maiores, embora com custos computacionais significativos.



Treinamento de GANs

Técnicas para Estabilidade

O treinamento estavel de GANs requer um conjunto de técnicas especificas para evitar problemas como oscilagdes,
nao-convergéncia e colapso de modo. Estratégias comuns incluem agendamento de taxa de aprendizado, atualizagdes
assimétricas entre gerador e discriminador, e técnicas de regularizacao especificas para GANs.

e Atualizagao alternadade GeD
e Suavizacao de rotulos reais

e Adicao de ruido as amostras reais

Normalizacdo e Regularizacéao

Técnicas de normalizacao sao cruciais para o treinamento eficaz de GANs. A normalizagcao em lote estabiliza o fluxo de
ativacOes, enquanto a normalizagao espectral controla a poténcia das transformacodes do discriminador, evitando
gradientes explosivos e tornando o treinamento mais robusto.

e Normalizagdo em lote

e Normalizacao de camada

e Normalizacao espectral

Penalidades e Restrigcdes

Restricdes adicionais podem ser impostas durante o treinamento para melhorar a estabilidade e a qualidade dos
resultados. A penalidade de gradiente (como em WGAN-GP) forca o discriminador a ter gradientes de norma unitaria
em pontos entre dados reais e gerados, impedindo o mapeamento degenerado.

e Penalidade de gradiente

o Consisténcia R1/R2

e Regularizagao de divergéncia



Limitagdes das GANs
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Modo Colapso

O problema de modo colapso ocorre
quando o gerador produz apenas um
subconjunto limitado de saidas possiveis,
ignorando a diversidade completa da
distribuicdo de dados real. Isso acontece
porque o gerador aprende a "enganar” o
discriminador com apenas alguns
exemplos de alta qualidade, em vez de
capturar toda a distribuicao.

Este problema é particularmente
prevalente em distribuicdes multimodais
complexas, onde o gerador tende a
capturar apenas os modos mais
proeminentes ou faceis de aprender.

Instabilidade no Treinamento

O treinamento de GANs frequentemente
sofre de instabilidade significativa,
manifestando-se como oscilagdes nas
fungdes de perda, ndo-convergéncia ou
degeneracao subita da qualidade. Esta
instabilidade resulta da natureza
adversaria do processo, onde melhorias
em um componente podem degradar o
desempenho do outro.

Encontrar o equilibrio certo entre o gerador
e o discriminador € um desafio continuo,
exigindo ajuste cuidadoso de
hiperparametros e técnicas de
regularizagao especificas.

Distribuicbées Multimodais

GANs frequentemente lutam para capturar
adequadamente distribuicdes multimodais
complexas, onde os dados tém multiplos
clusters ou modos distintos. O gerador
tende a pular entre modos ou cobrir
apenas parcialmente o espaco de dados,
resultando em menor diversidade ou
amostras irrealistas em regides
subrepresentadas.

Esta limitacao é particularmente relevante
em dominios como gerac¢ao de imagens
diversificadas ou sintese de texto com
multiplos topicos ou estilos.



GANSs para Imagens

As GANs revolucionaram a geragao e manipulagao de imagens, produzindo resultados de qualidade sem precedentes em diversos
dominios. Na geragao de rostos, modelos como StyleGAN criaram imagens tao realistas que sao frequentemente indistinguiveis de
fotografias reais, permitindo a criagao de pessoas que ndo existem com caracteristicas controladas.

Na manipulagcao de imagens, GANs possibilitam edicdo semantica sofisticada, como envelhecimento facial, alteragao de expressoes,
mudanca de estilos de cabelo ou transferéncia de atributos especificos. A transferéncia de estilo, popularizada por arquiteturas como
CycleGAN, permite transformar imagens entre dominios artisticos ou visuais distintos sem necessidade de pares de treinamento
explicitos.

Aplicacdes técnicas como super-resolucao e restauracao utilizam GANs para adicionar detalhes realistas a imagens de baixa
resolucao ou restaurar fotografias danificadas, superando métodos tradicionais ao inferir detalhes plausiveis baseados em
aprendizado estatistico da distribuicdo de imagens naturais.



GANs para Video e Audio

Geracgao de Videos

As GANs para video expandem a
geracao de imagens para o dominio
temporal, criando sequéncias coerentes
de quadros. Modelos como VideoGAN e
MoCoGAN incorporam estruturas
especificas para capturar tanto a
aparéncia quanto o movimento,
permitindo gerar videos sintéticos com
comportamentos realistas.

e Preservacao da consisténcia
temporal

e Separacao de conteudo e movimento

e Geracao condicional baseada em
texto ou imagens

Desafios incluem a complexidade
computacional aumentada e a
necessidade de manter coeréncia ao
longo de muitos quadros.

Sintese de Voz e Som

No dominio de audio, GANs como
WaveGAN, GANSynth e MelGAN tém
demonstrado capacidade
impressionante para gerar sons
realistas, incluindo voz humana,
instrumentos musicais e efeitos sonoros
ambientais.

e Sintese de voz personalizada
e Transferéncia de estilo vocal

e Geracao de musica e efeitos sonoros

Arquiteturas especializadas como
VoiceGAN permitem clonar vozes com
poucos segundos de amostra,
levantando questdes éticas
significativas.

Consideracdes Eticas

A capacidade de GANs de gerar
conteudo audiovisual sintético ultra-
realista levanta preocupacdes
substanciais sobre desinformacao e
fraude. Deepfakes podem ser usados
para criar videos falsos convincentes de
figuras publicas dizendo ou fazendo
coisas que nunca ocorreram.

e Potencial para manipulagao politica

e (QuestoOes de consentimento e
privacidade

e Necessidade de ferramentas de
deteccao

Pesquisadores brasileiros tém
trabalhado em métodos de deteccao de
deepfakes e marcos regulatérios para
mitigar riscos.



DeepFakes: Teoria e Pratica
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para treinamento de deepfakes de alta conseguem detectar deepfakes 2018
qualidade avancados

Os deepfakes representam uma aplicagao especifica de GANs que gerou significativa atencao publica e preocupacao. Tecnicamente,
o processo envolve o treinamento de redes adversdrias com grandes conjuntos de imagens (tipicamente 5.000-10.000) do rosto alvo,
permitindo que o modelo aprenda a gerar expressoes faciais e posicoes realistas que podem ser sobrepostas a videos existentes.

Embora existam aplicacdes legitimas em midia e entretenimento, como dublagem automatica de filmes para outros idiomas com
sincronizacao labial perfeita ou ressurreicao digital de atores falecidos, o potencial para uso malicioso é substancial. Deepfakes
podem ser utilizados para criar videos falsos de figuras publicas em situagcdes comprometedoras ou para perpetrar fraudes de
identidade.

Pesquisadores das universidades brasileiras, particularmente na UFMG e USP, tém desenvolvido métodos de detec¢cao baseados em
inconsisténcias sutis como padrdes de piscadas nao naturais, artefatos de compressao anémalos e descontinuidades de fluxo
optico. Estes esforgcos sdo cruciais para combater a desinformacao digital crescente.



Avancos Recentes em GANs

B

StyleGANZ2 e
StyleGAN3

Evolugdes do StyleGAN
original que introduziram
melhorias significativas na
qualidade e controle. O
StyleGAN2 eliminou
artefatos de "bolhas
d'agua” através de
redesenho da
normalizagao adaptativa,
enquanto o StyleGAN3
introduziu invariancia
rotacional para evitar
aliasing, resultando em
animacgodes mais suaves e
realistas.

3

GANs de Alta
Resolucao

Avangos em arquiteturas e
técnicas de treinamento
permitiram a geracao de
imagens em resolucdes

cada vez maiores.
Modelos como BigGAN-
deep e StyleGAN-XL
podem gerar imagens em
resolucoes de 1024x1024
Ou superiores com
detalhes impressionantes,
revolucionando a criagao
de conteudo visual.

i

GANs Condicionais

Desenvolvimento de
métodos mais
sofisticados para controlar
0 processo de geragao.
Técnicas como
manipulacao de espaco
latente, embeddings
textuais e direcdes
semanticas descobertas
permitem edi¢ao precisa e
geracao condicionada a
prompts especificos de
texto ou imagem.

Q

Integracdo com
Outros Paradigmas

Abordagens hibridas
combinando GANs com
outras técnicas como
difusdo, modelos auto-
regressivos e
representagdes neurais.
Estas combinacgdes
aproveitam os pontos
fortes de cada paradigma,
resultando em sistemas
generativos mais
poderosos e versateis.

Estes avancos estao expandindo as fronteiras do que é possivel com GANs, permitindo maior controle, qualidade e aplicabilidade em
cenarios do mundo real. Pesquisadores da UNICAMP e UFRJ tém contribuido para estes desenvolvimentos, particularmente em
meétodos de controle semantico e aplicagdes para preservagao de patrimonio cultural brasileiro.



Introducéo aos Modelos de Difusao

Conceito Funhdamental

Os modelos de difusao representam
uma abordagem relativamente
recente na |A generativa, baseada em
principios fisicos de processos de
difusdo. A ideia central envolve a
transformacéo gradual de dados
através da adicao sistematica de
ruido e, posteriormente, a
aprendizagem do processo reverso
para geracao.

Diferentemente das GANSs, que
utilizam um framework adversarial, os
modelos de difusdo empregam um
processo estocastico direto bem
definido e uma reversao treinavel
deste processo.

Adicao e Remocéao de Ruido

O processo de difusao consiste em
duas fases principais:

1. Processo direto (forward):
adiciona ruido gaussiano
gradualmente aos dados reais até
transforma-los em ruido puro

2. Processo reverso (backward):
aprende a remover o ruido
gradualmente para recuperar
dados estruturados

A geracao ocorre iniciando com ruido
aleatério e aplicando repetidamente o
processo reverso aprendido até obter
uma amostra clara.

Comparacao com Outras
Abordagens

Os modelos de difusao oferecem
varias vantagens em relagao a outras
abordagens generativas:

e Maior estabilidade de treinamento
que GANs

e Melhor qualidade de amostra que
VAEs

e Mais trataveis e interpretaveis que
modelos auto-regressivos

e Framework matematico mais
rigoroso e bem fundamentado



Teoria da Difusao

Processos Estocasticos

Os modelos de difusao sao
fundamentados na teoria de processos
estocasticos, que descrevem a evolugao
de sistemas probabilisticos ao longo do
tempo. Especificamente, eles se
baseiam no movimento browniano, um
processo continuo que modela o
movimento aleatoério de particulas.

No contexto dos modelos de difusao, os
processos estocasticos fornecem o
framework matematico para descrever
como dados estruturados sao
gradualmente corrompidos até se
tornarem ruido, e como este processo
pode ser revertido.

Equacgdes Diferenciais
Estocasticas

As Equacdes Diferenciais Estocasticas
(SDEs) séo ferramentas matematicas
centrais para modelos de difusao,
descrevendo a evolugao temporal de
variaveis aleatorias. A SDE principal nos
modelos de difuséo é:

dx = f(x,t)dt + g(t)dw

Onde f é o termo de deriva, g € o termo
de difusao, e dw é o processo de Wiener
(ruido browniano). Esta formulagéo
permite descrever com precisao tanto o
processo direto quanto o reverso.

Difusdo de Langevin

A Dinamica de Langevin € um caso
especial de SDE utilizado para modelar
sistemas fisicos em equilibrio térmico.
Nos modelos de difusdo, a amostragem
de Langevin permite gerar amostras de
uma distribuicao de probabilidade
usando apenas seu gradiente.

Esta técnica é particularmente relevante
para o processo reverso, onde a rede
neural estima o gradiente da log-
probabilidade (score function) para guiar
a geragao de amostras.



Modelos de Difusao Probabilisticos

Processo Direto

O processo direto (forward) em
modelos de difusdo envolve a adi¢ao

gradual e controlada de ruido gaussiano

aos dados originais através de uma
sequéncia de passos. Este processo é
definido como uma cadeia de Markov,
onde cada estado depende apenas do
anterior.

Em cada passo t, uma pequena
quantidade de ruido é adicionada de
acordo com um cronograma
predefinido B,,...,.Bt. Eventualmente,
apos T passos, os dados originais sao
transformados em ruido
aproximadamente gaussiano.

(‘g
N

Processo Reverso

O processo reverso (backward)
representa a tarefa de aprendizado
central nos modelos de difusao. Ele
envolve aprender a reverter cada passo
do processo de adicao de ruido,
gradualmente restaurando a estrutura
dos dados.

Para cada passo t, uma rede neural é
treinada para prever o ruido que foi
adicionado ou o dado menos ruidoso.
Este processo pode ser formulado
como uma equacao diferencial
estocastica reversa ou como uma
sequéncia de problemas de desruido.

g

Amostragem e Inferéncia

A geracgao de novas amostras com um
modelo de difusao treinado envolve
iniciar com ruido puramente gaussiano
X € aplicar repetidamente o processo
reverso aprendido para obter X1, Xt-2),

-+ X(0)-

Varias estratégias de amostragem
podem ser empregadas, desde
amostragem ancestral simples até
técnicas mais avangadas como DDIM
ou técnicas de preditor-corretor para
melhorar a qualidade ou velocidade.



Matematica dos Modelos de Difusao

Distribuicbes de Transicéo

As distribuicdes de transicao
q(XtlX(t_1y) NO processo direto sdo
definidas como distribuicoes
gaussianas com média (1-
B)M(1/2)x-q) € variancia Bd. Uma
propriedade importante é que
podemos calcular diretamente
q(XylX()) sem precisar realizar todos
0s passos intermediarios, o que
facilita o treinamento.

Esta propriedade de "salto adiante”
permite amostrar X, diretamente a
partir de X, usando:

X = Ao (1/2)X @) *+ (1-a¢)"(1/2)e,
onde € é ruido gaussiano e o =

|_|i=1t(‘I 'Bi)

Cronograma de Ruido

O cronograma de ruido determina a
taxa na qual o ruido é adicionado
durante o processo direto e tem
impacto significativo no desempenho
do modelo. Cronogramas comuns
incluem:

e Linear: B aumenta linearmente de
B1 a Bt

e Quadratico: B: segue uma curva
quadratica

e Coseno: B: segue uma curva de
coseno para transi¢ao mais suave

A escolha do cronograma afeta o
equilibrio entre precisao de
reconstrucao em diferentes niveis de
ruido.

Estimacdo de Pontuacéo

Uma formulagao alternativa dos
modelos de difusdo é baseada na
estimacgao de pontuacgéo (score), onde
a rede neural aprende o gradiente da
log-densidade de probabilidade: V4

log p(x).

Esta abordagem, conhecida como
Score-Based Generative Models
(SGMs), é matematicamente
equivalente aos modelos de difusao
probabilisticos mas oferece uma
perspectiva complementar e
conexdes com outras técnicas de
geragao.



Arquitetura para Modelos de Difusao

Redes U-Net para Predicdo de
Ruido

A arquitetura U-Net é predominante em
modelos de difusdo devido a sua eficacia
em capturar detalhes em multiplas
escalas. Esta estrutura possui um
caminho de contragdo (downsampling)
seguido por um caminho de expansao
(upsampling), com conexdes de salto (skip
connections) entre camadas
correspondentes.

As conexdes de salto permitem que
informagdes de alta resolug¢ao fluam
diretamente para as camadas de
upsampling, facilitando a reconstrucao de
detalhes finos. Nos modelos de difuséo, a
U-Net é tipicamente condicionada ao nivel
de ruido t, permitindo que a mesma rede
funcione em diferentes estagios do
processo.

Condicionamento e Controle

Para geracao condicionada, as
arquiteturas de difusao incorporam sinais
de condicionamento que guiam o
processo de geragao. Técnicas comuns
incluem:

e Condicionamento de classe via
embeddings de classe

e Condicionamento de texto via
embeddings de texto (CLIP)

e Condicionamento de imagem via
concatenagao ou cross-attention

O condicionamento permite controlar
caracteristicas especificas das amostras
geradas, como categoria, estilo ou layout,
tornando os modelos mais versateis e
uteis.

Transformer Architecture

Atencédo e Transformers

Mecanismos de atencao tém sido
incorporados as arquiteturas de difusao
para capturar dependéncias de longo
alcance. A auto-atencao permite que o
modelo considere relacdes entre
elementos distantes na imagem, crucial
para manter coeréncia global.

Modelos recentes como DiT (Diffusion
Transformers) substituem completamente
a estrutura U-Net por arquiteturas
baseadas em transformers, demonstrando
resultados promissores especialmente
para condicionamento complexo e
geracao de alta resolucao.



Treinamento de Modelos de Difusao

Otimizagdo de Verossimilhanca

O treinamento de modelos de difusao é
tipicamente formulado como um
problema de maximizacao de
verossimilhancga, onde o objetivo é
maximizar a probabilidade dos dados
de treinamento sob o modelo.

Métricas de Acompanhamento

O progresso é monitorado através de
erro de predicao de ruido, qualidade de
amostras e métricas como FID para
avaliar o realismo das geracoes.

Estimacédo de Gradientes

Para cada amostra de treinamento,
ruido gaussiano é aplicado em um nivel
aleatédrio t, e a rede é treinada para
prever o ruido adicionado ou o dado
original.

Ajuste de Hiperparametros

Cronograma de ruido, arquitetura de
rede, estratégias de amostragem e
configuracdes de treinamento devem
ser cuidadosamente ajustados.

O processo de treinamento de modelos de difusdao é computacionalmente intensivo, mas mais estavel que GANs. Na pratica, a fungao
de perda mais comum é o erro quadratico médio (MSE) entre o ruido real adicionado e o ruido previsto pela rede. Esta simplificagao,

conhecida como "parametrizacéo €", tem se mostrado mais eficaz que alternativas teéricas.

Pesquisadores da UFABC e UNICAMP tém investigado estratégias de treinamento eficientes adaptadas as limitagdes de infraestrutura
brasileiras, incluindo técnicas de otimizacao de memoaria, treinamento progressivo e destilacao de conhecimento para reduzir os

requisitos computacionais sem comprometer significativamente a qualidade.



DDPM: Denoising Diffusion Probabilistic Models

Arquitetura Basica

Os Denoising Diffusion Probabilistic
Models (DDPM) representam a
formulacao seminal dos modelos de
difusao modernos, introduzida por Ho et
al. em 2020. A arquitetura central consiste
em uma rede U-Net que recebe uma
imagem ruidosa X e o indice de tempo t,
e produz uma estimativa do ruido
adicionado.

A U-Net inclui blocos residuais,
mecanismos de atencao e normalizagdes
de grupo, com condicionamento temporal
através de embeddings sinusoidais
posicionais similar aos utilizados em
transformers.

Processo de Treinamento

O treinamento do DDPM envolve a

minimizacgao da seguinte funcao de perda:

L = Ewo)lllE - £6)(VamXe + V(1-aw)e, DII7]

Onde € € o ruido real adicionado, €6, é a
predicao darede, e t € amostrado
uniformemente entre 1 e T. Esta
formulagao simplificada equivale a treinar
a rede para prever o ruido que foi
adicionado a imagem original em cada
nivel de ruido.

Amostragem Passo a Passo

A geragao com DDPM comega com ruido
gaussiano puro X ~ N(0,I) e procede
iterativamente aplicando:

X-1) = 1/V(1-Bety) Xt - B/ V(1-0))€(B)
(X@pt)) + 0z

Onde z ~ N(0,I) e oty € um termo de
variancia que controla a estocasticidade
do processo. Este procedimento de
amostragem requer T passos
(tipicamente 1000), tornando-o
computacionalmente intensivo.



DDIM: Denoising Diffusion Implicit Models

Amostragem Acelerada

O Denoising Diffusion Implicit Model (DDIM) introduz uma
formulagao alternativa que permite amostragem
significativamente mais rapida que o DDPM original. A
principal inovagao esta na redefinicao do processo de
difusao reversa para ser mais deterministico, permitindo
"saltos maiores" no processo de geracao sem sacrificar
qualidade.

Interpolagédo Deterministica

DDIM introduz um parametro n que controla a
estocasticidade do processo. Quando n=0, o processo se
torna completamente deterministico, resultando em
correspondéncia um-para-um entre ruidos iniciais e
amostras geradas. Isto permite interpolacao significativa
no espaco latente e manipulagdo mais precisa das
geragoes.

X

Reducéo do Numero de Passos

Enquanto DDPM tipicamente requer 1000 passos para
geracao de alta qualidade, DDIM pode produzir resultados
comparaveis com apenas 50-100 passos. Esta reducao de
10-20x no numero de passos se traduz em aceleracao
significativa, tornando os modelos de difusdao mais
praticos para aplicacdes em tempo real.

Aplicacdes Praticas

A amostragem eficiente do DDIM tornou possivel
implementagdes praticas de modelos de difusdo em
contextos com recursos limitados. Muitas aplicagdes de
geracao de imagens por difusao, incluindo versdes do
Stable Diffusion, utilizam variantes da amostragem DDIM
para balancear qualidade e velocidade.



Score—Based Generative Models

Funcédo de Pontuacéo

Os Modelos Generativos Baseados em
Pontuacgdo (Score-Based Generative
Models - SGMs) oferecem uma
perspectiva alternativa aos modelos de
difusao, centrada no conceito de funcao
de pontuacao. Esta funcao é definida
como o gradiente da log-densidade de
probabilidade: V log p(x).

A funcao de pontuacgao aponta na
direcao de maior probabilidade, servindo
como um "campo de forca" que guia
amostras ruidosas em direcao a regides
de alta densidade na distribuicdo dos
dados.

Estimacdo com Redes Neurais

No framework SGM, uma rede neural s(6,
(x,0) é treinada para aproximar a funcéo
de pontuacao em diferentes niveis de
ruido o. O treinamento utiliza a
divergéncia de Fisher como objetivo:

L(G) = E(O)[E(Xo)[E(XIXO,O)[IIS(G)(X,G) - Vi«
log p(xIx0,0)I17]]]

Esta formulacdao é matematicamente
equivalente a treinar um modelo de
difusao para prever ruido, mas fornece
uma interpretagao diferente e conexdes
com outros métodos de aprendizado
nao-supervisionado.

Difusdo de Langevin

A geragdo em SGMs utiliza a Dindmica
de Langevin Annealed (ALD), um
processo iterativo que combina a funcao
de pontuacao estimada com pequenas
adicoes de ruido:

X(i+1) = X(i) U 8/2 : S(e)(X(i),O(i)) + Ve - Z(i)

Onde zi, ~ N(0,) e o(iy segue um
cronograma decrescente. Este processo
move gradualmente amostras de ruido
puro para a distribuicao de dados
desejada.



Modelos de Difusao Guiados

Condicionamento de Classes

Permite gerar amostras pertencentes a
categorias especificas através de
embeddings de classe que sao
incorporados a rede U-Net via projecao
linear ou médulos de modulagao.

Controle de Atributos

Técnicas que permitem manipular
atributos especificos das geragodes,
como estilo, cor, composi¢ao ou
caracteristicas faciais.
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Guia de Classificadores

Utiliza um classificador pré-treinado
para "empurrar’ o0 processo de geragao
em direcdo a amostras que maximizam
a probabilidade da classe desejada.

Guia Semantico

Emprega modelos de linguagem-visao
como CLIP para orientar a geracdo com
base em descri¢des textuais, criando
imagens que alinham com conceitos
semanticos.

Os modelos de difusao guiados representam uma extensao poderosa que permite controle preciso sobre o processo de geragao. O

guia de classificador, introduzido por Dhariwal e Nichol, utiliza o gradiente de um classificador V« log p(y|x) para modificar o processo
de amostragem. Um parametro de escala w controla a forga do guia, com valores maiores produzindo amostras mais representativas
da classe alvo, mas potencialmente menos diversas.

Na pratica, modelos como o Stable Diffusion e DALL-E 2 utilizam o guia de CLIP, onde embeddings textuais condicionam o processo
de geracao. Pesquisadores da UFMG e USP tém explorado extensdes destes métodos para preservacao de patrimonio cultural
brasileiro, permitindo a geragcao de imagens que capturam estilos artisticos especificos da cultura nacional.



Difusdo em Espacos Latentes

Compressao de Espaco de
Dados

Os modelos de difusao latente
operam em um espago comprimido
de menor dimenséao, em vez do
espaco de pixels original de alta
dimensao. Esta abordagem utiliza um
autoencoder variacional (VAE) pré-
treinado para mapear imagens para
um espaco latente compacto e vice-
versa.

A compressao pode reduzir a
dimensionalidade em 8-16x,
mantendo a maioria das informacdes
perceptualmente relevantes enquanto
descarta redundancias e detalhes
superficiais.

Modelos de Difusao Latente

O processo de difusao é aplicado
inteiramente no espaco latente
comprimido. O modelo aprende a
prever ruido ou pontuagdes no espaco
latente, seguindo o mesmo principio
dos modelos de difusado padrao mas
operando em representagdes mais
compactas e semanticamente
significativas.

O Stable Diffusion é o exemplo mais
conhecido desta abordagem,
utilizando um VAE para comprimir
imagens 512x512x3 para
representacoes latentes 64x64x4,
reduzindo drasticamente a
complexidade computacional.

Vantagens Computacionais

A difusdao em espacos latentes
oferece beneficios significativos:

Reducgéao de 10-100x nos
requisitos de memoria

Aceleracao similar no tempo de
treinamento e inferéncia

Possibilidade de treinar em
resolugdes maiores com recursos
limitados

Transferéncia mais eficiente para
aplicacoes de edicao semantica



Amostragem Eficiente

1000

DDPM Original

Passos necessarios para geracao de alta qualidade no modelo
original

4-8

DPM-Solver

Passos suficientes com técnicas avangadas de solugao de EDO

A amostragem eficiente é crucial para aplicacdes praticas de modelos de difusao. Além do DDIM, varias técnicas avangadas foram
desenvolvidas para reduzir o numero de passos necessarios. O DPM-Solver e DPM-Solver++ tratam o processo de difusdao como uma

50-100

DDIM

Passos necessarios para qualidade comparavel com
amostragem implicita

1

Consistency Models

Passos em métodos de distilagdo progressiva mais recentes

equagcao diferencial ordinaria (EDO) e aplicam solucionadores numéricos de alta ordem, permitindo amostragem de alta qualidade

com apenas 10-20 passos.

Técnicas de predicao de multiplos passos como PLMS (Pseudo Linear Multistep) permitem "pular” etapas intermediarias extrapolando
a partir de estados anteriores. Abordagens mais recentes como os Consistency Models distilam o conhecimento de um modelo de

difusdo completo em uma rede que pode gerar amostras em um unico passo, embora com algum compromisso na qualidade e

diversidade.

Pesquisadores da UFRJ e UFABC tém contribuido para esta area com otimizacdes especificas para hardware brasileiro limitado,
desenvolvendo técnicas adaptativas que ajustam dinamicamente o numero de passos com base nos recursos disponiveis e na

complexidade da imagem sendo gerada.



Comparacgao: Difusao vs. GANs

Critério Modelos de Difusao GANs

Estabilidade de Treinamento Alta, convergéncia confiavel Baixa, sensivel a hiperparametros

Qualidade de Amostra Estado-da-arte, detalhes consistentes Alta, mas com artefatos em casos

complexos

Diversidade Excelente cobertura da distribuicao Propensa a modo colapso

Velocidade de Inferéncia Lenta (melhorando com avancos Rapida (um Unico passo)
recentes)

Eficiéncia de Treinamento Requer mais recursos computacionais Relativamente eficiente

Adaptabilidade Muito flexivel para diversos tipos de Requer ajustes especificos por dominio
dados

Os modelos de difusdao e GANs representam duas abordagens fundamentalmente diferentes para geragdo. As GANs utilizam um
processo adversarial que é computacionalmente eficiente mas frequentemente instavel, enquanto os modelos de difusdo empregam
um processo gradual bem definido que oferece maior estabilidade ao custo de maior complexidade computacional.

Na qualidade de amostra, modelos de difusdo recentes como Stable Diffusion XL e DALL-E 3 estabeleceram novos padrdes,
superando as GANs em muitos dominios. A capacidade dos modelos de difusao de capturar a distribuicdo completa dos dados, sem
sofrer de modo colapso, representa uma vantagem significativa para aplicagdes que requerem alta diversidade.



Modelos de Difusao para Texto e Imagem

A integracao de modelos de linguagem e visdo como CLIP (Contrastive Language-Image Pre-training) revolucionou os modelos de
difusao, permitindo geragao condicionada por texto com compreensao semantica sofisticada. O CLIP, desenvolvido pela OpenAl,
aprende representacdes compartilhadas de texto e imagem, criando um espago onde conceitos visuais e linguisticos sao alinhados.

O Stable Diffusion, desenvolvido pela Stability Al, utiliza difusao latente com condicionamento CLIP, permitindo gerar imagens de
512x512 pixels a partir de descricdes textuais. Sua arquitetura de cédigo aberto facilitou ampla adocao e adaptacao pela
comunidade. O DALL-E da OpenAl e o Midjourney seguem principios similares, com variagdes proprietarias que resultam em estilos
estéticos distintos.

Pesquisadores da USP e UNICAMP tém trabalhado em adaptagdes destes modelos para o contexto brasileiro, incluindo fine-tuning
para melhor compreensao de termos culturais especificos e estilos artisticos regionais, permitindo representacao mais precisa de
conceitos brasileiros em geragao de imagens.



Estado da Arte em Modelos de Difusao

Stable Diffusion XL

A versao mais avangada do Stable Diffusion representa um salto
significativo em qualidade e controle. Com arquitetura dual-conditioning
que utiliza dois encoders CLIP (texto e imagem) e uma rede U-Net
ampliada, o SDXL gera imagens em resolucao de 1024x1024 com detalhes
extraordinarios e melhor compreensao de prompts complexos.

Refinamentos na estética global, propor¢cdes humanas e consisténcia de
elementos tornaram o SDXL particularmente util para aplicacdes
profissionais em design, marketing e entretenimento.

Difusao em 3D

A extensao de modelos de difusédo para geragéao 3D representa uma
fronteira emergente. Abordagens como Point-E, Shape-E e DreamFusion
adaptam técnicas de difusao 2D para gerar malhas 3D, campos de
densidade neural (NeRF) ou nuvens de pontos, possibilitando criacdo de
conteudo tridimensional a partir de descri¢des textuais.

Desafios incluem a representacao eficiente de estruturas 3D, coeréncia
entre multiplos angulos de visao, e requisitos computacionais elevados.
Pesquisadores da UFABC tém contribuido para otimizagdes nesta area.

Difusdo para Video

Modelos como Imagen Video, Gen-1 e ModelScope estao expandindo a
difusdo para o dominio temporal, gerando sequéncias de video curtas com
coeréncia entre quadros. Estas abordagens adaptam a arquitetura de
difusao para considerar tanto a dimensao espacial quanto temporal,
frequentemente utilizando atencao espaco-temporal e condicionamento
inter-quadro.

Embora ainda em estagios iniciais comparados a geragao de imagens
estaticas, estes modelos demonstram o potencial da difusao para
revolucionar a produg¢ao de conteudo em movimento, com aplicagdes em
cinema, animagcao e efeitos visuais.




Ambiente de Desenvolvimento

Configuragédo de Ambiente Python

Um ambiente de desenvolvimento robusto para modelos de difusdo comega com uma configuragao Python adequada.

Recomenda-se utilizar ambientes virtuais como Conda ou venv para isolar dependéncias e evitar conflitos entre
projetos.

e Python 3.8+ para compatibilidade com bibliotecas modernas
e Gerenciadores de pacotes como pip ou conda
e Jupyter notebooks para experimentacao interativa

e |DEs como PyCharm ou VSCode com suporte a debugging

Frameworks: PyTorch, JAX, TensorFlow

A escolha do framework de aprendizado profundo impacta significativamente o desenvolvimento. PyTorch domina o

campo da pesquisa em difusdo devido a sua flexibilidade e facilidade de debugging, enquanto JAX oferece
paralelizacao eficiente em TPUs.

,@'

e PyTorch: flexivel, intuitivo, ampla ado¢do em pesquisa
e JAX: otimizado para paralelismo, eficiente em TPUs

e TensorFlow: ecossistema maduro, bom para producao

Gerenciamento de Dependéncias

Modelos de difusdo dependem de um ecossistema de bibliotecas para processamento de dados, visualizagao e
meétricas. Dependéncias comuns incluem:

= e NuUMPY, scipy para computagdo numeérica
e pillow, opencv para processamento de imagens
e transformers para modelos de texto

e matplotlib, wandb para visualizagao e monitoramento

Configuragcédo de GPU

Acesso a hardware acelerador é praticamente obrigatério para trabalhar com modelos de difusdo. No contexto
brasileiro, onde recursos podem ser limitados, estratégias eficientes incluem:

4 e Drivers NVIDIA atualizados e CUDA compativel
e Monitoramento de memodria e utilizagdo com nvidia-smi
e Técnicas de otimizagdo como mixed precision training

e Acesso a nuvens académicas como o CENAPAD-SP



Conjuntos de Dados para Treinamento

Preparacéo e Pré-
processamento

A qualidade dos dados de treinamento é

fundamental para o desempenho dos
modelos de difusao. O pré-
processamento adequado envolve:

e Filtragem de imagens corrompidas
ou de baixa qualidade

e Redimensionamento para resolugao

uniforme

e Corregao de formato e canal (RGB
vs. RGBA)

e Remocao de metadados
desnecessarios

Para conjuntos grandes, ferramentas
como WebDataset permitem
armazenamento e carregamento
eficientes.

Aumento de Dados

Técnicas de aumento expandem
efetivamente o tamanho do conjunto de
dados e melhoram a generalizagao:

e Transformacgdes geométricas
(rotacao, flip, crop)

e Ajustes de cor e contraste
e Adicao de ruido controlado

e Misturas e interpolacdes entre
imagens

Para modelos condicionais, é importante
preservar a correspondéncia entre texto
e imagem durante o aumento.

Normalizagcdo e Padronizacéo

A normalizagao adequada facilita o
treinamento estavel:

e Escala de pixel para [-1, 1] ou [0, 1]
e Normalizagéo por canal usando

média/desvio do conjunto

e Conversao de espaco de cor quando
apropriado

E crucial manter consisténcia entre
treinamento e inferéncia nas
transformacdes aplicadas.



Implementacdo de DDPM Simples

Arquitetura U-Net

A implementagao de um
modelo DDPM comecga com a
definicao da arquitetura U-Net.
Esta rede inclui um caminho
de contragcdo (downsampling)
seguido por um caminho de
expansao (upsampling) com
conexodes de salto entre niveis
correspondentes:

“python

class UNet(nn.Module):

def __init__(self, in_channels,
model_channels,
out_channels):
super()._init__()

# Downsampling
self.down_blocks =
nn.ModuleList([
DownBlock(in_channels,
model_channels),
DownBlock(model_channels,
model_channels*2),
DownBlock(model_channels*2,
model_channels*4)

)

# Upsampling com skip
connections

self.up_blocks =
nn.ModuleList([...]) ™

Funcdes de Perda e
Otimizacéo
O treinamento do DDPM utiliza

uma fungao de perda baseada
no erro de predicao de ruido:

“python

def loss_fn(model, x_0, t):
noise = torch.randn_like(x_0)
x_t = g_sample(x_0, t, noise)
predicted_noise = model(x_t, t)
return
F.mse_loss(predicted_noise,
noise)

optimizer =
Adam(model.parameters(),
Ir=2e-4) ™

Esta formulacao equivale a
treinar o modelo para prever o
ruido adicionado a imagem
original em cada nivel t.

Cronograma de Ruido

O cronograma de ruido define
como o ruido é adicionado
gradualmente durante o
processo direto:

“python

def
linear_beta_schedule(timestep
s):

beta_start = 0.0001

beta_end = 0.02

return
torch.linspace(beta_start,
beta_end, timesteps)

# Pré-computar valores
importantes

betas =
linear_beta_schedule(1000)
alphas = 1. - betas
alphas_cumprod =
torch.cumprod(alphas, dim=0)

Monitoramento do
Treinamento

O progresso do treinamento
deve ser acompanhado
regularmente:

AN

“python

for epochin
range(num_epochs):
for batch in dataloader:
optimizer.zero_grad()

t = torch.randint(0,
num_timesteps,
(batch.shapel0],))

loss = loss_fn(model, batch, t)
loss.backward()
optimizer.step()

# Geracao de amostras a cada
N épocas

if epoch % 10 == 0:

samples =
sample_ddpm(model,
num_samples=4)
save_images(samples,
f'samples_epoch_{epoch}.png"

)



Treinamento Distribuido

Paralelizacdo de Dados

O treinamento distribuido permite utilizar multiplas GPUs ou nés computacionais simultaneamente, reduzindo
<> significativamente o tempo total de treinamento. A paralelizagdo de dados divide o mini-lote entre dispositivos, com
cada um processando uma porc¢ao dos dados e sincronizando gradientes.

Frameworks como PyTorch Distributed Data Parallel (DDP) e Horovod facilitam esta implementagdo com sobrecarga
minima de comunicacao.

Acumulacédo de Gradientes

Para maximizar a utilizagdo de GPU com memdria limitada, a técnica de acumulagao de gradientes permite simular
@ lotes maiores acumulando gradientes por varias iteragdes antes de atualizar os pesos. Isso é particularmente valioso
Y e . : ~ ) .

para modelos de difuséo, que se beneficiam de lotes grandes para estimacéao de ruido estavel.

Esta abordagem é especialmente relevante no contexto brasileiro, onde acesso a multiplas GPUs de alta capacidade
pode ser restrito.

Uso Eficiente de Recursos

Estratégias adicionais para otimizacao de recursos incluem treinamento com precisdo mista (mixed precision), que
w utiliza aritmética de ponto flutuante de 16 bits onde possivel, reduzindo requisitos de memaria e aumentando
: throughput em GPUs modernas com cores Tensor.

Técnicas como checkpointing de ativacao permitem trocas entre computacao e memodria, possibilitando treinar
modelos maiores em hardware limitado.

Monitoramento e Depuracéo

O treinamento distribuido introduz complexidades adicionais de depuracao. Ferramentas como Weights & Biases,
] TensorBoard e PyTorch Profiler sdo essenciais para monitorar métricas, utilizacao de recursos e identificar gargalos em
cada no.

Estratégias como logging estruturado e sincronizagao cuidadosa de operagdes aleatérias garantem reprodutibilidade
entre execucdes distribuidas.



Inferéncia e Geracao

Pipeline de Amostragem

A geragao com modelos de difusao

treinados segue um processo reverso,
comecgando com ruido puro e aplicando
gradualmente a rede para remover ruido.

O algoritmo bdasico de amostragem
DDPM é:

1. Iniciar com x(T, ~ N(0,I)
2. Parat=TT1,..,1:
o Prever ruido g6,(xt), t)

o Calcular média para xt-1,

o Adicionar ruido estocastico set >

1

3. Retornar x0y como amostra final

Variantes como DDIM ou solvers de EDO

podem acelerar este processo
significativamente.

Controle de Parametros

Diversos parametros influenciam a
qualidade e caracteristicas das
amostras geradas:

Escala de guia (guidance scale):
controla o equilibrio entre fidelidade
ao prompt e diversidade. Valores
maiores produzem amostras mais
alinhadas com o condicionamento,
mas potencialmente menos criativas.

Temperatura/ruido: ajusta a
aleatoriedade no processo de
amostragem. Temperaturas mais
baixas produzem resultados mais
deterministicos.

Seed: determina o ruido inicial,
permitindo reproduzir resultados
especificos.

Pds—processamento

Apds a geracao, técnicas de pos-
processamento podem melhorar a
qualidade final:

e Correcao de cores e ajuste de
contraste

e Super-resolucao para aumentar
detalhes

e Remocéo de artefatos persistentes

e Ajustes especificos ao dominio (ex:
aprimoramento facial)

Ferramentas como GFPGAN sao

frequentemente combinadas com
modelos de difusao para melhorar
aspectos especificos como faces.



Guias Condicionais

Condicionamento de Classe

Permite controlar a categoria da imagem gerada

T Condicionamento de Texto
T

Utiliza descricdes textuais para guiar a geragao

Engenharia de Prompts

Otimiza as entradas textuais para resultados desejados

= Ajuste para Controle
=9]

Refina o modelo para responder a direcoes especificas

O condicionamento de classe representa a forma mais basica de controle, onde embeddings de classe sao fornecidos a rede U-Net
via projecao linear ou modulacao adaptativa. Isto permite gerar imagens de categorias especificas, como “cachorro’ ou "casa’, mas
oferece controle limitado sobre caracteristicas detalhadas.

O condicionamento de texto com CLIP (Contrastive Language-Image Pre-training) revolucionou a geracao controlada, permitindo
descricdes arbitrarias em linguagem natural. A implementacao tipica envolve codificar o prompt com um encoder CLIP e introduzir
esses embeddings na U-Net via cross-attention ou projecao. O Stable Diffusion utiliza esta abordagem, com sua arquitetura projetada
para processar eficientemente condicionamento textual complexo.

A engenharia de prompts emerge como uma habilidade crucial, onde a formulagao precisa das descricdes textuais afeta
dramaticamente o resultado. Técnicas como especificacdo de estilo ("no estilo de..."), detalhamento técnico ("lente 85mm, iluminagao
profissional") e estrutura de palavras-chave especificas podem direcionar significativamente a estética e contelido das imagens
geradas.



Otimizacdo de Desempenho

JL
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Quantizacéo e Distilagdo

A quantizagao reduz a precisao dos pesos do modelo de
32-bit (float) para formatos mais compactos como int8 ou
int4, diminuindo significativamente o tamanho do modelo
e acelerando a inferéncia. Para modelos de difusao,
técnicas como quantizacao pés-treinamento (PTQ) ou
quantizacdo consciente de treinamento (QAT) podem
reduzir o tamanho em 2-4x com impacto minimo na
qualidade.

A destilacdo do conhecimento treina modelos menores
("alunos") para reproduzir o comportamento de modelos
maiores ("professores"), criando versdes mais eficientes
gue mantém a maior parte da qualidade. Esta técnica é
especialmente relevante para deployments com recursos
limitados.

Otimizagcdo de Memoria

Modelos de difusdo sao intensivos em memoria,
especialmente durante o treinamento. Técnhicas como
checkpointing de ativagao, que recalcula certas ativagoes
em vez de armazena-las, podem reduzir
significativamente o consumo de memaria durante o
backpropagation. Gradient accumulation permite treinar
com lotes efetivamente maiores em GPUs com memoria
limitada.

Durante a inferéncia, otimizagdes como offloading
seletivo para CPU, gerenciamento cuidadoso de cache, e
reutilizacao de buffers permitem executar modelos
maiores em hardware mais modesto.

Pruning e Compressao

O pruning remove conexdes ou neurbnios menos
importantes da rede, criando estruturas mais esparsas
que requerem menos computa¢ao e memoria.
Abordagens como magnitude pruning ou pruning baseado
em importancia podem reduzir o nimero de parametros
em até 80% com degradag¢ao minima de qualidade
quando aplicadas criteriosamente.

Técnicas de compressao como codificacao Huffman,
fatoracdo de matrizes e representacdes de baixo posto
complementam o pruning, oferecendo reducdes
adicionais no tamanho do modelo.

Inferéncia em CPU

Embora GPUs sejam ideais para modelos de difusao,
otimizacgdes especificas para CPU podem tornar a
inferéncia viavel em hardware convencional. Bibliotecas
como ONNX Runtime e OpenVINO oferecem otimizacdes
especificas para CPU, incluindo melhor utilizacao de
instrucoes vetoriais (AVX, SSE) e threading eficiente.

Pesquisadores da UFRJ e UFABC desenvolveram
otimizacgdes especificas para execugao de modelos de
difusdo em CPUs brasileiras comuns, demonstrando
velocidades aceitaveis para casos de uso nao-interativos
através de técnicas como scheduler adaptativo e
inferéncia progressiva.



Implementacéao de Stable Diffusion

CLIP para Condicionamento VAE para Compressao

O modelo CLIP (OpenAl) converte

_ _ T Um Autoencoder Variacional pré-
prompts textuais em embeddings que L . L
, . ] N treinado comprime imagens para um
guiam a geragao através de
) ) espaco latente compacto, onde a
mecanismos de cross-attention na U- e~ .
difusao efetivamente ocorre.
Net.
Pipeline Completa U-Net para Difusao
Integracdo dos componentes para um # ) A rede principal que prevé ruido em
fluxo coeso desde prompt textual até N cada etapa do processo de difusao,
imagem final através de etapas condicionada pelos embeddings de
coordenadas. texto via cross-attention.

O Stable Diffusion representa uma implementacao sofisticada que opera em espaco latente para eficiéncia. O processo comega com
um encoder CLIP transformando o prompt textual em um embedding de 768 dimensdes. Paralelamente, um VAE pré-treinado
comprime o espaco de imagem 512x512x3 para um espaco latente 64x64x4, reduzindo drasticamente a complexidade
computacional.

A rede U-Net central é o coracao do modelo, prevendo ruido no espaco latente condicionado pelos embeddings textuais. Esta rede
inclui blocos residuais, mecanismos de atencao e blocos de transformador que permitem que o condicionamento textual influencie o
processo de difusdao em diferentes niveis de abstracao e resolugao.

Durante a inferéncia, o processo comega com ruido aleatdrio no espaco latente, que € gradualmente refinado em 50-100 passos.
Finalmente, o decoder do VAE transforma o resultado latente de volta para o espagco RGB, produzindo a imagem final. Esta arquitetura
equilibra qualidade, controle e eficiéncia computacional, tornando-a adequada para deployment em hardware modesto.



Engenharia de Prompts

Prompts Detalhados

A engenharia de prompts eficaz para modelos de difusao envolve fornecer
detalhes especificos que direcionam o modelo para o resultado desejado.
Prompts bem-sucedidos frequentemente incluem:

e Sujeito principal claramente definido

e Descricao do ambiente e contexto

o Especificagdes técnicas (tipo de camera, iluminagao)

o Referéncias a estilos artisticos especificos

Por exemplo: "Paisagem urbana futuristica do Rio de Janeiro, estilo

cyberpunk, luzes de neon vibrantes, veiculos voadores, perspectiva ampla,
lente grande angular, iluminagao dramatica, arte digital detalhada"

Estrutura e Sintaxe

A estrutura do prompt influencia significativamente os resultados. Estudos
empiricos e testes sistematicos revelaram padroes eficazes:

e Ordenar do mais importante para detalhes secundarios

e Usarvirgulas ou quebras para separar elementos

e Incluir modificadores de qualidade ("detalhado’, "alta qualidade")

o Especificar aspectos negativos com "sem" ou em prompts negativos
Pesquisadores da UNICAMP demonstraram que a ordem das palavras e

frases no prompt pode afetar a prioridade que o modelo atribui a diferentes
elementos na composigao.

Otimizacdo Automatica

Técnicas avancadas incluem otimizacao automatica de prompts através
de algoritmos que ajustam iterativamente o texto para aproximar o
resultado de uma imagem alvo ou objetivo estético:

e QOtimizacao baseada em feedback visual
e Expansao automatica de prompts usando LLMs

o Bibliotecas de fragmentos de prompts testados

e Mistura de embeddings de varios prompts

Grupos de pesquisa da USP e UFMG tém desenvolvido ferramentas
especificas para otimizacao de prompts em portugués, abordando
nuances linguisticas que podem impactar a geragao.



Debugging e Solucado de Problemas

Problemas Comuns no Treinamento

O treinamento de modelos de difusao pode encontrar
diversos obstaculos:

Explosao/desaparecimento de gradientes: Monitore
normas de gradiente e utilize clipping

Consumo excessivo de memdria: Implemente
checkpointing e batch size adaptativo

Convergéncia lenta: Ajuste cronograma de aprendizado e
explore inicializagdes alternativas

Overfitting: Aumente a diversidade de dados ou
implemente regularizacao

Técnicas de Visualizagao

Ferramentas visuais ajudam a diagnosticar problemas:

Visualizagao intermediaria: Examine resultados em
diferentes passos de difusao

Mapas de atengao: Visualize onde o modelo esta
focando

Interpolagao latente: Explore o espaco latente para
identificar descontinuidades

Visualizagao de feature maps: Analise ativagdes de
camadas internas

Artefatos e Falhas de Geracéao
Amostras geradas podem apresentar problemas especificos:

» Distorgoes faciais: Caracteristicas comuns incluem olhos
assimétricos, dentes irregulares e dedos extras

e Inconsisténcias de texto: Texto gerado frequentemente
ilegivel ou distorcido

o Artefatos de grade: Padrdes repetitivos devido a
problemas de ateng¢ao ou normalizagao

e Problemas composicionais: Dificuldade em posicionar
corretamente multiplos objetos

Ferramentas de Diagndstico

Recursos técnicos para identificacao e correcao de
problemas:

e Profilers: Identifique gargalos de desempenho com
ferramentas como PyTorch Profiler

e Notebooks de analise: Desenvolva workflows especificos
para inspecionar resultados

o Comparagao de checkpoint: Compare performances
entre diferentes versdes do modelo

o Testes automatizados: Desenvolva suites de teste para
verificar regressdes



Aplicacdes em Processamento de Imagens
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Os modelos de difusdao tém demonstrado capacidade excepcional em tarefas de processamento de imagens, superando abordagens
tradicionais em diversas aplicacdes. Na restauracao e super-resolucao, modelos como o Real-ESRGAN, baseados em principios de
difusédo, conseguem recuperar detalhes finos de imagens degradadas e aumentar resolugao de maneira convincente, preservando
texturas naturais e evitando artefatos comuns em métodos anteriores.

A remocao de ruido e artefatos representa outra aplicacao poderosa, onde modelos de difusdao condicionais podem eliminar
problemas como ruido de sensor, compressao JPEG e motion blur. O inpainting (preenchimento de regides faltantes) e outpainting
(extensdo de bordas) se beneficiam da capacidade destes modelos de gerar contelddo contextualmente coerente, permitindo
restaurar partes danificadas de fotografias ou expandir composic¢des existentes.

Particularmente revolucionaria é a edicao semantica, onde modelos como InstructPix2Pix e DiffEdit permitem modificar aspectos
especificos de uma imagem através de instrucdes em linguagem natural, como "transforme o dia em noite" ou "adicione flores ao
jardim", mantendo a estrutura global e elementos nao relacionados intactos. Pesquisadores da UFRJ tém aplicado estas técnicas na
preservacao de patrimonio histérico brasileiro.



Aplicacdes em Arte e Design

Geracéo de Arte Conceitual

Modelos de difusao revolucionaram o processo de criacao de arte
conceitual, permitindo que artistas explorem rapidamente multiplas ideias
e diregcoes. No desenvolvimento de jogos, cinema e animacao, estas
ferramentas possibilitam a visualizacdo de ambientes, personagens e
cenarios em questao de segundos, acelerando dramaticamente o processo
criativo.

Artistas brasileiros tém utilizado estas tecnologias para explorar estéticas
gue mesclam futurismo com elementos culturais locais, criando visdes
unicas que seriam extremamente trabalhosas por métodos tradicionais.

Design Assistido por IA

No campo do design industrial e de produto, modelos de difusdo servem
como ferramentas de ideacao e prototipagem rapida. Designers podem
explorar variacdes de forma, materiais e acabamentos através de prompts
iterativos, refinando progressivamente conceitos até chegarem a solugoes
inovadoras.

A capacidade de gerar multiplas alternativas baseadas em restri¢cdes
especificas tem provado ser particularmente valiosa nas fases iniciais do
processo de design, onde a exploracdo ampla é crucial para descobrir
solugcdes nao-6bvias.

Ferramentas para Artistas

Além da geracao completa de imagens, estao surgindo ferramentas
hibridas que integram modelos de difusao ao fluxo de trabalho artistico
tradicional. Aplicacdes como o ControlNet permitem que artistas
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= . mantenham controle preciso sobre composigao e estrutura, enquanto
= i delegam aspectos como texturizagao e detalhamento a IA.

E

- Pesquisadores da UNICAMP tém desenvolvido interfaces adaptadas que
= facilitam a utilizacdo destas tecnologias por artistas tradicionais sem

experiéncia técnica, democratizando o acesso a estas capacidades
avancgadas.




Aplicacdes em Saude

Geracao de Imagens Médicas

Os modelos de difus@o estdo encontrando aplicagdes
transformadoras na geracao e manipulacao de imagens
médicas. Técnicas baseadas em difusdao podem converter
entre diferentes modalidades de imagem (como MRI para CT
ou vice-versa), preservando estruturas anatdomicas criticas e
detalhes clinicos relevantes.

Esta capacidade é particularmente valiosa em cenarios onde
certas modalidades de imagem podem nao estar disponiveis
ou serem contraindicadas para determinados pacientes,
permitindo que médicos obtenham informacdes
diagnosticas complementares através de sintese
condicional.

Simulacao de Condicdes Patoldgicas

Os modelos de difusdao permitem simular a progressao de
condicdes patoldgicas, permitindo aos médicos visualizar
possiveis trajetdrias de doencas. Por exemplo, modelos
treinados em séries temporais de imagens oncoldgicas
podem prever a evolugao de tumores sob diferentes cenarios
terapéuticos.

Estas simulagdes oferecem valor educacional significativo e

potencialmente podem auxiliar no planejamento terapéutico

personalizado, embora seu uso clinico direto ainda esteja em
fases experimentais.

Sintese de Dados para Treinamento

Um desafio persistente em aplicacdes médicas de IA é a
escassez de dados de treinamento anotados, especialmente
para condicOes raras. Modelos de difusao podem gerar
conjuntos de dados sintéticos realistas e diversos,
enriguecendo conjuntos de treinamento limitados.

Pesquisadores da USP e UFMG tém demonstrado que
modelos diagndsticos treinados com dados aumentados por
difus@o apresentam melhor generalizacao e robustez,
particularmente em cenarios com distribuicdes nao-
balanceadas de classes ou representacao limitada de
subgrupos populacionais.

Consideracdes Eticas

A aplicacdo de modelos generativos em contextos médicos
levanta questdes éticas importantes. A geragao de dados
sintéticos deve ser claramente identificada para evitar
confusao com dados reais de pacientes. Além disso, vieses
nos dados de treinamento podem ser amplificados em
dados sintéticos.

Grupos de pesquisa brasileiros tém contribuido para o
desenvolvimento de frameworks éticos especificos para o
uso destas tecnologias em contextos médicos, enfatizando
transparéncia, validacao rigorosa e supervisao humana
apropriada.



Aplicagdes em Ciéncia de Materiais
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A ciéncia de materiais representa uma fronteira promissora para aplicagdes de modelos de difusao, onde estes algoritmos podem
acelerar significativamente o processo de descoberta e otimizacao. Na descoberta de novos materiais, modelos de difusdao podem
explorar eficientemente o vasto espag¢o quimico possivel, gerando estruturas moleculares com propriedades desejadas especificas
como condutividade, resisténcia térmica ou biocompatibilidade.

Pesquisadores da UFABC e UNICAMP tém aplicado estas técnicas para a descoberta de novos materiais para armazenamento de
energia e catalise, areas de interesse estratégico para o desenvolvimento sustentavel brasileiro. A abordagem baseada em difusao
permite condicionar a geracao em multiplas propriedades simultaneamente, identificando candidatos promissores que seriam dificeis
de descobrir através de métodos combinatoriais tradicionais.

Na simulagdo de estruturas moleculares, modelos como o GeoLDM (Geometric Latent Diffusion Model) podem gerar conformacgoes
3D estaveis para moléculas complexas, acelerando estudos de dobramento de proteinas e interagdes droga-alvo. A previsao de
propriedades através de modelos inversos permite especificar caracteristicas desejadas e gerar estruturas correspondentes,
revolucionando o design de materiais avancados para aplicacdes especificas.



Etica em IA Generativa

Direitos Autorais e Propriedade
Intelectual

Os modelos de difusao, treinados em
vastos conjuntos de imagens
frequentemente coletadas da internet,
levantam questdes complexas sobre
direitos autorais. Artistas e criadores
tém expressado preocupacdes legitimas
sobre o0 uso nao-autorizado de seu
trabalho para treinar sistemas que
potencialmente podem replicar seus
estilos distintivos.

No contexto brasileiro, onde a legislagcao
de propriedade intelectual ainda esta se
adaptando as realidades digitais,
pesquisadores da USP e UFRJ tém
proposto frameworks para uso ético de
dados de treinamento, incluindo
mecanismos de opt-out e
potencialmente sistemas de
compensacao para criadores.

Desinformacéao e Deepfakes

A capacidade de gerar imagens e videos
fotorrealistas representa riscos
significativos para a integridade da
informagao. Conteudo sintético
malicioso pode ser utilizado para
espalhar desinformacao, manipular
opinido publica ou prejudicar reputagdes
individuais.

Grupos de pesquisa da UFMG tém
desenvolvido tanto ferramentas de
deteccao de conteudo sintético quanto
marcas d'agua digitais que podem ser
incorporadas durante a geragao,
permitindo identificar conteido
produzido por IA. Estes esfor¢os sédo
particularmente relevantes no contexto
de elei¢des e debates publicos
sensiveis.

Vieses e Fairness

Modelos generativos frequentemente
herdam e amplificam vieses presentes
nos dados de treinamento.
Pesquisadores da UFPE tém
documentado como modelos de difusao
podem perpetuar estereétipos sociais,
sub-representacao de grupos
minoritarios e associacdes
problematicas.

Abordagens para mitigar estes
problemas incluem curadoria cuidadosa
de dados de treinamento, técnicas de
debiasing durante o treinamento, e
monitoramento continuo das saidas do
modelo. Particularmente importante no
contexto brasileiro é assegurar
representacao equitativa da diversidade
étnica e cultural do pais.



Pesquisas Brasileiras em Difusao

USP e UNICAMP

A Universidade de Sao Paulo e a Universidade Estadual
de Campinas lideram pesquisas em fundamentos
tedricos de modelos de difusdo. Grupos no Instituto de
Matemadtica e Estatistica (IME-USP) tém desenvolvido
formulagdes matematicas aprimoradas para processos
de difusao, enquanto o Laboratério de Inteligéncia
Computacional da UNICAMP tem focado em técnicas
de amostragem acelerada e adaptacdes para hardware
brasileiro limitado.

UFABC e UFPE

A Universidade Federal do ABC tem se destacado em
pesquisas sobre modelos de difusao para ciéncia de
materiais e quimica computacional, com énfase em
descoberta de novos materiais sustentaveis. Na UFPE,
o Centro de Informatica lidera estudos sobre vieses em
modelos generativos e aplicacdes em analise de
imagens de satélite para monitoramento ambiental.

@

UFMG e UFRJ

A Universidade Federal de Minas Gerais abriga o DCC
(Departamento de Ciéncia da Computacdo) com
contribuicdes significativas em deteccao de deepfakes
e modelagem de difusédo para preservagao de
patrimonio cultural. Na UFRJ, o PESC (Programa de
Engenharia de Sistemas e Computagéo) tem explorado
aplicacdes de difusdo em processamento de imagens
médicas e reconstrucao 3D.

Oportunidades de Colaboracéao

Esforgos inter-institucionais como a recém-formada
Rede Brasileira de Pesquisa em |A Generativa conectam
pesquisadores de multiplas institui¢oes,
compartilhando infraestrutura computacional limitada e
promovendo colaboragdes interdisciplinares. Parcerias
com industria e instituicdes internacionais tém sido
fundamentais para superar limitagoes de recursos e
acelerar avancos.



Tendéncias Futuras

Modelos Multimodais

A integracao de multiplas
modalidades (texto, imagem,
audio, video) em frameworks
unificados de difusao
representa uma dire¢ao de
pesquisa promissora.
Modelos que podem
transitar fluidamente entre
diferentes tipos de midia,
mantendo coeréncia
semantica, permitirdo
aplicagcdes como geracgao de
video a partir de texto,
sincronizacgao de fala com
animacao facial, ou criacao
de experiéncias
multissensoriais completas.

Difusao em 3D e
Video

A extensao de modelos de
difusé@o para geragao 3D
completa e video de alta
qualidade esta progredindo
rapidamente. Desafios
incluem representacoes
eficientes para estruturas
3D, requisitos
computacionais para
sequéncias temporais
longas, e manutencao de
consisténcia fisica e
geométrica em objetos
gerados.

O

Consisténcia Temporal

Avancos em técnicas para
assegurar consisténcia ao
longo do tempo serdao
cruciais para aplicacdes em
animacao e video. Modelos
que podem gerar sequéncias
longas mantendo identidade,
fisica e continuidade
narrativa abrirdo
possibilidades
revolucionarias em producao
audiovisual assistida por IA.

Reducéo de
Requisitos

Pesquisa em técnicas de
distilagao, quantizacao
neural e arquiteturas
eficientes continuara
democratizando o acesso a
modelos de difusao
poderosos, permitindo
implementagdes em
dispositivos de borda e
ambientes com recursos
limitados, particularmente
relevantes para o contexto
brasileiro.

A convergéncia destas tendéncias aponta para um futuro onde modelos de difusao se tornarao ferramentas criativas universais,
capazes de gerar conteudo rico e diversificado a partir de descri¢gdes naturais em multiplos idiomas. Pesquisadores brasileiros estao
bem posicionados para contribuir para estas dire¢des, particularmente em otimizagdes para recursos limitados e aplicacoes
culturalmente relevantes.



Pesquisa e Desenvolvimento

Formacéo de Grupos de

Pesquisa Publicacdo e Reprodutibilidade

O desenvolvimento de pesquisa

competitiva em modelos de difusao

requer equipes multidisciplinares que

combinem especialistas em @
aprendizado de maquina, estatistica,
matematica aplicada e dominios de
aplicacao especificos.

Compromisso com praticas de ciéncia
aberta, incluindo compartilhamento de
cddigo, modelos pré-treinados e
protocolos experimentais detalhados,
acelera o avanco coletivo do campo.
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Infraestrutura e Financiamento L S
@ Aplicagdes para Industria

Investimento sustentado em
infraestrutura computacional e suporte
a longo prazo para pesquisa
fundamental sdao necessarios para
desenvolver capacidade nacional em IA
generativa.

4 Parcerias universidade-empresa
facilitam a transferéncia de
conhecimento académico para
aplicagdes praticas que beneficiam a
economia e sociedade brasileiras.

O desenvolvimento de pesquisa de ponta em modelos de difusao no Brasil enfrenta desafios especificos, particularmente
relacionados a recursos computacionais limitados comparados a grandes laboratorios internacionais. Estratégias inovadoras incluem
o compartilhamento de infraestrutura entre instituicdes, foco em nichos de pesquisa onde contribui¢des significativas podem ser
feitas com recursos modestos, e desenvolvimento de técnicas adaptadas a realidade local.

Iniciativas como o Centro de Inteligéncia Artificial (C4Al) na USP e o Brazilian Research Institute for Al (BRIA) tém facilitado
colaboragdes internacionais e acesso a recursos computacionais, enquanto agéncias de fomento como FAPESP, CNPq e CAPES tém
estabelecido programas especificos para IA. Alunos interessados em contribuir para este campo sao encorajados a desenvolver
sélida base matematica, familiaridade com implementagdes praticas, e identificar problemas localmente relevantes que possam
beneficiar de técnicas generativas avancgadas.



Recursos Adicionais
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Referéncias Bibliograficas

Para aprofundamento tedrico em modelos de difusao,
recomendamos artigos seminais como "Denoising
Diffusion Probabilistic Models" (Ho et al., 2020), "Score-
Based Generative Modeling" (Song & Ermon, 2019), e
"High-Resolution Image Synthesis with Latent Diffusion
Models" (Rombach et al., 2022). Para uma introducéo
mais acessivel, o livro "Generative Deep Learning" de
David Foster oferece capitulos sobre difusao, embora
focado em versdes anteriores da tecnologia.

Comunidades e Foruns

A comunidade brasileira de IA generativa tem crescido
significativamente, com grupos como "IA Generativa
Brasil" no Telegram e Discord compartilhando
conhecimento em portugués. Internacionalmente, o
subreddit r/StableDiffusion, o férum Hugging Face, e a
comunidade Replicate oferecem discussodes técnicas
avancgadas e suporte para implementadores.

&3 Repositérios de Cédigo

Implementacgdes de referéncia incluem o repositério
oficial do Stable Diffusion (CompVis/stable-diffusion),
Hugging Face Diffusers (oferecendo implementagdes
padronizadas de muiltiplos modelos), e o framework JAX-
based do Google Research para treinamento eficiente.
Tutoriais como "Diffusion Models from Scratch" do
AssemblyAl proporcionam implementac¢des passo-a-
passo para fins educacionais.

Cursos e Tutoriais

Para complementar este curso, recomendamos o curso
online "Diffusion Models" da DeepLearning.Al, as aulas
sobre modelos generativos no CS236 de Stanford, e os
workshops praticos oferecidos periodicamente pela SBC
(Sociedade Brasileira de Computacao). Na UNICAMP, o
Laboratério de Inteligéncia Computacional oferece
minicursos semestrais sobre implementagdes praticas de
modelos de difusao.



Conclusao e Proximos Passos

Recapitulagdo dos Conceitos

= Consolidagao do conhecimento adquirido

Caminhos para Aprofundamento

Especializagdes e areas de pesquisa

Projetos Praticos Sugeridos

Nl

Aplicacdes dos conhecimentos adquiridos

Contato e Suporte
P

Recursos para assisténcia continuada

Ao concluir este curso abrangente sobre Modelos de Difusao, vocé adquiriu uma compreensao profunda dos fundamentos tedricos,
implementacgdes praticas e aplicagdes diversas desta tecnologia revolucionaria. Partindo dos conceitos basicos de |IA generativa,
exploramos a evolugao dos modelos até o estado da arte atual, com énfase especial em contribuicdes de pesquisadores brasileiros e
adaptacdes para nosso contexto especifico.

Para continuar seu desenvolvimento nesta area, sugerimos alguns projetos praticos: implementagcao de um modelo de difusédo
simples para um dominio especifico de interesse; fine-tuning de modelos existentes para reconhecimento de elementos culturais
brasileiros; desenvolvimento de ferramentas otimizadas para hardware acessivel; ou aplicacao destas técnicas para problemas
socialmente relevantes como preservagao de patrimonio cultural ou aplicagées médicas.

O campo da IA generativa continua evoluindo rapidamente, e sua jornada de aprendizado esta apenas comecgando. Encorajamos vocé
a se juntar as comunidades mencionadas, contribuir para projetos de cddigo aberto, e possivelmente buscar oportunidades de
pesquisa em institui¢cdes brasileiras trabalhando nesta fronteira tecnoldgica. Para suporte continuo, disponibilizamos um féorum
dedicado e sessGes mensais de mentoria para alunos que desejam aprofundar seus projetos especificos.



Referéncias complementares

Além das referéncias listadas acima, recomenda-se consultar os repositérios digitais das principais universidades brasileiras que
mantém acervos atualizados de teses, dissertacoes e artigos sobre IA:

e Biblioteca Digital de Teses e Dissertagdes da USP (www.teses.usp.br)
e Repositério Institucional da UFMG (repositorio.ufmg.br)

e Repositério Digital da Unicamp (repositorio.unicamp.br)

e Repositério Digital da UNIFESP (repositorio.unifesp.br)

e Biblioteca Digital da UFPE (repositorio.ufpe.br)

e Repositério Virtual da UFF (https:/app.uff.br/riuff/)

e Lume - Repositério Digital da UFRGS (lume.ufrgs.br)
e Repositério Institucional da FGV (bibliotecadigital.fgv.br)
e Biblioteca Digital de Monografias da UFABC (biblioteca.ufabc.edu.br)

Para acompanhar os avan¢os mais recentes na pesquisa brasileira, recomenda-se também os anais das conferéncias BRACIS, SBIA,
ENIAC e workshops especializados organizados pela Sociedade Brasileira de Computacao (SBC).
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