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Resumen

Generacién de pictogramas con inteligencia artificial
para la comunicacién aumentativa y alternativa

La generacion de pictogramas mediante inteligencia artificial (IA) tiene como
objetivo principal apoyar a educadores, médicos, psicologos y otros profesionales
que trabajan con personas con dificultades comunicativas. Al permitir la creaciéon
instantanea de pictogramas en diversos estilos a partir de descripciones simples, se
elimina la dependencia de bases de datos preexistentes, mejorando significativamente
el flujo y las posibilidades de comunicacién que estos recursos ofrecen. Este Trabajo
de Fin de Grado (TFG) se centra en el desarrollo de LoRAs (Low-Rank Adaptations)
utilizando tecnologias de software libre, con el proposito de expandir las aplicaciones
de la inteligencia artificial generativa de imagen en el &mbito de la Comunicacion
Aumentativa y Alternativa (CAA).

Para este proyecto, se utiliz6 la herramienta Kohya ss, que permitié un entre-
namiento altamente personalizable de los modelos. Los modelos base seleccionados
se fundamentan en Stable Diffusion, especificamente la version 1.5, por su equilibrio
entre calidad, velocidad de generaciéon y bajos requisitos de hardware.

Tras numerosos ensayos y ajustes, se lograron entrenar LoRAs que generan pic-
togramas en dos estilos distintos de manera rapida, coherente y sin necesidad de
equipos informaticos de alta gama. Ademaés, se realizé un acercamiento al desarrollo
de estos modelos LoRA en tecnologias més potentes como Stable Diffusion XL.

Estos avances representan un paso importante hacia una comunicacién mas in-
clusiva y eficiente, mejorando la calidad de vida de personas con dificultades comu-
nicativas y facilitando el trabajo de sus cuidadores y profesionales.

Palabras clave

[ Inteligencia Artificial Generativa de Imagen, Stabble Diffusion, LoRA (Low-Rank
Adaptation), Pictogramas, Comunicacion Aumentativa y Alternativa (CAA) |
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Abstract

Pictogram generation with artificial intelligence for
augmentative and alternative communication

The main objective of generating pictograms through Al is to support educa-
tors, doctors, psychologists, and other professionals working with individuals with
communication difficulties. By allowing the instant creation of pictograms in var-
ious styles from simple descriptions, it eliminates the dependency on pre-existing
databases, significantly improving the flow and communication possibilities these
resources offer. This Bachelor’s Thesis (TFG) focuses on the development of LoRAs
(Low-Rank Adaptations) using free software technologies, with the goal of expand-
ing the applications of generative image artificial intelligence (AI) in the field of
Augmentative and Alternative Communication (AAC).

For this project, the Kohya ss tool was used, which allowed for highly cus-
tomizable model training. The selected base models are based on Stable Diffusion,
specifically version 1.5, due to its balance between quality, generation speed, and
low hardware requirements.

After numerous tests and adjustments, LoRAs were successfully trained to gen-
erate pictograms in two distinct styles quickly, consistently, and without the need
for high-end computing equipment. Additionally, an approach was made to develop
these LoRA models using more powerful technologies such as Stable Diffusion XL.

These advances represent an important step toward more inclusive and efficient
communication, improving the quality of life for individuals with communication
difficulties and facilitating the work of their caregivers and professionals.

Keywords

| Generative Image artificial intelligence, Stable Diffusion, LoRA (Low-Rank
Adaptation), Pictograms, Augmentative and Alternative Communication (AAC) |
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Capitulo

Introduccion

1.1. Motivacién e importancia de los pictogramas
en la comunicacién

Desde la antigiiedad, las civilizaciones han recurrido al uso de simbolos e imé-
genes para expresar ideas. Ejemplos como los jeroglificos egipcios o el arte rupestre
paleolitico muestran céomo los seres humanos han utilizado la representacion visual
para comunicar conceptos complejos sin necesidad de un lenguaje hablado. Estos
sistemas pictograficos sentaron las bases de la comunicacion visual, que en muchas
culturas precedi6 al desarrollo de lenguajes escritos formales.

En la actualidad, los pictogramas juegan un papel crucial en la comunicacién
aumentativa y alternativa (CAA), especialmente para personas con dificultades cog-
nitivas o interpretativas. Diversos estudios han demostrado su utilidad en mejorar
la comunicaciéon de personas con condiciones como el sindrome de Down, el autismo
o el deterioro cognitivo asociado a la vejez (Mirenda (2003); Lorah et al. (2015);
Beukelman y Mirenda (2013)). Estas herramientas permiten a las personas expresar
sus necesidades y comprender su entorno de manera mas efectiva.

Sin embargo, el principal inconveniente de los pictogramas es que, para cada idea,
se requiere uno especifico, y disponer de una base de datos lo suficientemente amplia
como para abarcar cualquier concepto imaginable resulta practicamente imposible.

Es aqui donde surge la idea de este TFG: aprovechar la inteligencia artificial
generativa para crear pictogramas personalizados en tiempo real, adaptados a ca-
da situaciéon concreta. Este enfoque no solo facilitara la comunicacion en escenarios
cotidianos, sino que también promete empoderar a educadores, terapeutas y cuida-
dores, proporcionandoles una herramienta versatil y accesible que puede transformar
el modo en que interactian con personas con necesidades comunicativas especiales.
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1.2. Objetivos

El objetivo principal de este proyecto es desarrollar un sistema basado en inteli-
gencia artificial capaz de generar pictogramas de manera rapida, eficiente y consis-
tente, siguiendo el estilo visual de los pictogramas del centro aragonés ARASAAC!,
(ver figura 1.1). Este sistema debe ser accesible y flexible, permitiendo la creacion
de pictogramas a partir de descripciones simples y en tiempo real, sin depender de
bases de datos preexistentes. Para ello, se utilizaran tecnologias de software libre,
garantizando tanto la gratuidad del sistema como su libertad de uso y adaptacion.

Figura 1.1: Pictogramas del centro ARASAAC, estilo objetivo de generacion de
este proyecto.

Objetivos secundarios

» Garantizar que el sistema sea compatible con dispositivos de recursos compu-
tacionales limitados, manteniendo una alta calidad en la generacion de picto-
gramas.

» Asegurar la capacidad del sistema para adaptarse a diversas necesidades de la
Comunicaciéon Aumentativa y Alternativa, como el uso de paletas de colores
simples, la especificacion de colores en objetos o la inclusiéon de elementos
adicionales al pictograma.

= Facilitar la implementacion y el uso del sistema, mediante una guia clara y
accesible que permita generar pictogramas a partir de descripciones sencillas,
sin requerir conocimientos técnicos avanzados ni configuracion de herramientas
complementarias.

= Mantener una coherencia visual con el estilo de los pictogramas de ARASAAC,
favoreciendo asi su integracion con materiales existentes y su comprension por
parte de los usuarios finales.

'ARASAAC: https://arasaac.org/
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1.3.

Plan de trabajo

Para alcanzar los objetivos, se realizaron las tareas descritas a continuacion:

1.4.

. Analisis de limitaciones de modelos de TA generativa: Analizar las

limitaciones de los modelos de TA generativa més populares al intentar crear
pictogramas simples que faciliten la comunicaciéon con personas con dificultades
cognitivas o interpretativas.

. Generacion de pictogramas: Producir pictogramas utilizando distintos mo-

delos disponibles en plataformas como GitHub, Hugging Face y CivitAl

. Evaluacion de resultados: Analizar los resultados de los diferentes modelos

para evaluar si alguno puede generar pictogramas adecuados. En caso de que
ninguno lo consiga, seleccionar un modelo especifico sobre el cual trabajar con
el objetivo de desarrollar un nuevo modelo que permita generar pictogramas
con un estilo cercano al de ARASAAC. Ademas, este modelo deberd cumplir
con las caracteristicas necesarias para generar pictogramas con pocos recursos
y tiempos de generacion reducidos.

. Preparacion del conjunto de datos: Para entrenar un modelo que gene-

re pictogramas, sera necesario preparar un conjunto de datos (dataset). Este
dataset debera ajustarse al estilo de ARASAAC.

. Entrenamiento del modelo: Con el dataset y el modelo seleccionado, pro-

fundizar en el proceso de entrenamiento para lograr resultados que cumplan
con los objetivos propuestos.

. Analisis de los resultados: Realizar un analisis de los resultados obtenidos.

Contribuciones esperadas

Las contribuciones esperadas de este proyecto se derivan directamente del cum-
plimiento de los objetivos principales y secundarios definidos anteriormente. En con-

junto,

buscan optimizar el uso de pictogramas en el contexto de la Comunicacion

Aumentativa y Alternativa (CAA), mejorando la accesibilidad para personas con
dificultades comunicativas mediante la generacion rapida y eficiente de pictogramas
con un estilo visual sencillo y coherente con el de ARASAAC.

Entre las contribuciones clave del proyecto se encuentran:

Generacion eficiente de pictogramas: El proyecto permite la creacion de
pictogramas de alta calidad a partir de descripciones simples, lo cual facilitara
su aplicacion en la CAA en tiempo real y con recursos limitados. Esto per-
mitird que profesionales de la educacion, la medicina y otros campos puedan
generar pictogramas rapidamente, sin depender de bases de datos preexistentes
o software especializado.
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Esta contribucion se considerara alcanzada si el sistema es capaz de generar
pictogramas de calidad utilizando modelos que ofrezcan una buena relacion
entre calidad y coste computacional.

= Mejora en la comunicacién con personas con dificultades cognitivas
o interpretativas: Al proporcionar pictogramas adaptados a las necesidades
especificas de los usuarios, se espera que el proyecto facilite la interaccién en
contextos donde las personas enfrentan barreras de comunicacién, promovien-
do una inclusién efectiva y mejorando la calidad de vida de los usuarios.

Esta contribucion se valorara positivamente si el sistema es capaz de repre-
sentar conceptos que normalmente no cuentan con pictogramas disponibles,
como situaciones especificas o personalizadas. Algunos ejemplos incluyen la
capacidad de generar pictogramas con determinadas paletas de colores, asig-
nar colores especificos a objetos o representar personas con herramientas o
prendas concretas.

= Fomento de la investigacion en IA generativa aplicada a la CAA: Este
trabajo también busca fomentar el interés y la exploracion de la inteligencia
artificial generativa en el campo de la CAA, abriendo nuevas vias para la
investigacion y el desarrollo de tecnologias accesibles. Al emplear tecnologias de
codigo abierto, se espera que otros investigadores y desarrolladores se inspiren
para continuar mejorando estas herramientas, ampliando sus aplicaciones y
aumentando su precision y utilidad.

Esta contribucion se considerara alcanzada si el proyecto demuestra resultados
de calidad que evidencien el potencial de la TA generativa aplicada a la CAA,
sirviendo como base o inspiraciéon para futuros trabajos en esta linea.

Estas contribuciones se alinean con el objetivo de mejorar la comunicacion en contex-
tos donde las barreras cognitivas o interpretativas dificultan la interaccion, y buscan
establecer una base para futuras investigaciones centradas en tecnologias accesibles
y personalizables.



Capitulo

Estado de la Cuestion

En este capitulo se presentan los principales fundamentos y trabajos previos que
contextualizan el desarrollo de este proyecto. Se parte de una revision del campo
de la Comunicacion Aumentativa y Alternativa (CAA), con especial atencion al
papel de los pictogramas como herramientas clave para facilitar la comunicacion en
personas con dificultades comunicativas.

A continuacién, se analiza el estado actual de las técnicas de generacién de
imégenes mediante inteligencia artificial, prestando especial atenciéon a los modelos
de Stable Diffusion y al uso de adaptaciones ligeras como los LoRA (Low-Rank
Adaptation), empleados para personalizar su comportamiento. Se revisan también
herramientas y entornos populares en la comunidad para entrenar y ajustar este
tipo de modelos, asi como sus implicaciones técnicas y limitaciones practicas.

Seguidamente, se examinan los proyectos existentes que aplican IA generativa
para la creacion de pictogramas, evaluando sus capacidades actuales. Ademés, se
exploran las soluciones disponibles para utilizar pictogramas en contextos comuni-
cativos, analizando sus limitaciones y senalando las mejoras que podria aportar el
presente trabajo.

El objetivo de este capitulo es proporcionar una base tedrica y técnica que justifi-
que las decisiones tomadas en el desarrollo del trabajo, facilitando la comprension de
los retos abordados y de las soluciones implementadas en los capitulos posteriores.

2.1. Pictogramas en la Comunicaciéon Aumentativa
y Alternativa (CAA)

La Comunicaciéon Aumentativa y Alternativa (CAA) engloba todos aquellos sis-
temas, métodos y recursos que se utilizan para compensar o potenciar la comunica-
cioén de personas con dificultades en el habla o el lenguaje. Dentro de estos sistemas,
los pictogramas ocupan un lugar central como herramienta visual que facilita la
comprension, la expresion y la interaccion social (Bertola Lopez (2017)).



6 CAPITULO 2. Estado de la Cuestion

Los pictogramas son representaciones graficas de conceptos, acciones, objetos o
emociones. Su uso es especialmente comin en personas con Trastorno del Espectro
Autista (TEA), paralisis cerebral, discapacidades intelectuales o enfermedades neu-
rodegenerativas, ya que proporcionan un medio accesible para estructurar el lengua-
je, anticipar rutinas y reducir la frustracion en la comunicacion cotidiana (Paolieri
y Marful (2018)).

Un aspecto importante del disenio de pictogramas es su estilo visual. Diversos es-
tudios han senalado que el nivel de abstraccion, color, detalle y consistencia gréfica
pueden influir en la eficacia comunicativa de estos simbolos (Rankin et al. (1994);
Beukelman y Light (2020)). Por ejemplo, pictogramas con muchos detalles pueden
ser mas expresivos, pero también pueden sobrecargar visualmente a algunos usua-
rios. En cambio, estilos més simplificados, como los conocidos stickman, eliminan
elementos decorativos para centrar la atencion en la accion o el mensaje clave, siendo
a menudo mas eficaces en contextos de atencion reducida o dificultades cognitivas.

La base de datos de pictogramas ARASAAC! (Portal Aragonés de la Comunica-
cion Aumentativa y Alternativa) ofrece una amplia coleccion de recursos de uso libre
que sigue esta logica. En concreto, incluye miltiples estilos graficos diseniados para
responder a diferentes perfiles de usuario. Entre ellos se encuentran estilos con figu-
ras humanas detalladas (con color de piel, ropa o expresiones) y estilos simplificados
como el stickman, que representan a las personas mediante lineas y formas bésicas.
Esta diversidad de estilos refleja la importancia de adaptar los materiales visuales
al nivel cognitivo y sensorial de cada persona usuaria, facilitando una comunicaciéon
mas efectiva y personalizada.

2.2. Introduccién a la inteligencia artificial genera-
tiva

La inteligencia artificial generativa ha avanzado significativamente en los tltimos
anos, permitiendo la creaciéon de modelos que generan imagenes de alta calidad a
partir de descripciones textuales. Estos avances estan impactando sectores como el
arte, el diseno, la educaciéon y la publicidad, cambiando la forma en que interactua-
mos con la tecnologia y la creatividad. Lo que hace que estos modelos sean populares
es no solo la calidad de las imagenes generadas, sino también su accesibilidad, ya
que muchas de estas herramientas permiten a los usuarios sin experiencia técnica
participar en el proceso creativo.

Los modelos de TA generativa han ganado notoriedad a través de su uso ex-
tendido en redes sociales y comunidades en linea, siendo herramientas clave en la
democratizacion de la creatividad. Estas tecnologias estdn proporcionando acceso a
herramientas de generacion de imagenes avanzadas que antes solo estaban disponi-
bles para profesionales.

'ARASAAC: https://arasaac.org/
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2.3. Descripcion de las herramientas y modelos de
IA generativa

Actualmente, los modelos méas conocidos por el publico general son:

1. Tmagen 3? (Imagen-Team-Google et al. (2024)), de Google.

2. MidJourney® (Midjourney (2022)).

3. DALL-E 3* y sus versiones (Ramesh et al. (2022)), de OpenAL.

4. Stable Diffusion®, el tinico modelo de software libre.

La siguiente tabla compara varios modelos de inteligencia artificial generativa
ampliamente conocidos segun tres criterios: Acceso (si son gratuitos o de pago),
Desarrollo (si el modelo es de codigo abierto o cerrado), y Flexibilidad para

desarrolladores, entendida como la facilidad para adaptar, modificar o ampliar el
sistema por parte de la comunidad de usuarios.

Modelo Acceso | Desarrollo Flexibilidad para
desarrolladores
Imagen 3 (Google) Pago Cerrado Limitada
MidJourney Pago Cerrado Limitada
DALL-E 3 (OpenAlI) Pago Cerrado Limitada
Stable Diffusion Gratuito | Abierto (Codigo | Alta  (comunidad
libre) activa)

Tabla 2.1: Comparacion de modelos de TA generativa mas conocidos

Entre estas opciones, todos los modelos, excepto Stable Diffusion, presentan res-
tricciones en cuanto a generacion gratuita y desarrollo de software. Este tltimo
destaca por ser de codigo abierto y contar con una amplia comunidad que propor-
ciona abundantes recursos, soporte y herramientas de desarrollo, lo que lo convierte
en la opcion mas adecuada para este trabajo.

2.3.1. Stable Diffusion: Una alternativa versatil y accesible

Stable Diffusion ofrece diversos modelos base, desarrollados por equipos como
Runway®, el grupo CompVis” de la Universidad Ludwig Maximilian de Mnich y

’Imagen 3: https://deepmind.google/technologies/imagen-3/
3MidJourney: https://www.midjourney.com/

‘DALL-E 3: https://openai.com/dall-e

SStable Diffusion: https://stability.ai/stable-diffusion
SRunway: https://runwayml.com/

"CompVis (Computer Vision Group): https://compvis.github.io/


https://deepmind.google/technologies/imagen-3/
https://www.midjourney.com/
https://openai.com/dall-e
https://stability.ai/stable-diffusion
https://runwayml.com/
https://compvis.github.io/
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Stability AI®, con contribuciones de datasets por parte de EleutherAI® y LAION'°.
Aunque la version mas reciente es Stable Diffusion 3.0 (Esser et al. (2024)), gran
parte de la comunidad se centra en los modelos Stable Diffusion 1.5 y Stable Diffusion
XL, que analizaremos a continuacion.

Stable Diffusion 1.5 (SD 1.5)

Stable Diffusion 1.5 ((Rombach et al., 2022)), desarrollado por Stability Al es
uno de los modelos de generaciéon de imagenes mas populares debido a su persona-
lizacion y versatilidad. Su comunidad ha desarrollado numerosas herramientas para
su entrenamiento y generacion. La resolucion nativa de este modelo es de 512x512
pixeles, lo cual es adecuado para la creaciéon de pictogramas simples como los de
ARASAAC, que tienen una resolucion estandar de 500x500 pixeles. Ademas, SD 1.5
es asequible en términos de requisitos de hardware, necesitando tnicamente 3-4 GB
de VRAM, un procesador de 4 ntucleos y 3-6 GB de RAM.

Sin embargo, SD 1.5 presenta limitaciones al generar detalles complejos, como
luces avanzadas o representaciones precisas de manos humanas. Aunque estas caren-
cias no afectan gravemente la creacion de pictogramas, si pueden ser probleméaticas
en escenarios que requieren mayor detalle. Otro inconveniente es la dificultad pa-
ra interpretar prompts largos o complejos, lo que puede complicar la especificacion
de elementos especificos como colores o posturas. No obstante, estas limitaciones
pueden paliarse con modelos derivados entrenados sobre SD 1.5.

Cabe destacar que SD 1.5 ha sido retirado de muchos repositorios piublicos, in-
cluidos los oficiales de Stability Al posiblemente debido a problemas legales relacio-
nados con su base de datos de entrenamiento o para promover el uso de versiones
mas recientes como SDXL.

Stable Diffusion XL (SDXL)

Stable Diffusion XL (SDXL) ((Podell et al., 2023)) representa una evolucion
significativa respecto a SD 1.5, gracias a su mayor capacidad de procesamiento e
interpretaciéon de prompts complejos. Este modelo genera imagenes de resolucion
nativa 1024x1024 pixeles, lo que permite obtener mayor detalle sin necesidad de
reescalado.

Sin embargo, su mayor complejidad implica requisitos de hardware mas altos:
entre 6-8 GB de VRAM, un procesador moderno como un I5 o Ryzen 5 y 8-16 GB
de RAM. Esto podria dificultar su uso en proyectos que buscan generar pictogramas
de manera rapida y con recursos limitados.

Existen numerosas variantes de SD 1.5 y SDXL que mejoran la calidad en estilos
especificos como el fotorrealismo, el anime o el cartoon. Algunos de los modelos

8Stability AL: https://stability.ai/
9EleutherAl: https://www.eleuther.ai/
0L AION (Large-scale Artificial Intelligence Open Network): https://laion.ai/


https://stability.ai/
https://www.eleuther.ai/
https://laion.ai/
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derivados més populares son DreamShaper!! (SD 1.5), Realistic Vision'? (SD 1.5),
DreamShaper XL!? (SDXL) y Juggernaut XL'* (SDXL), disponibles en plataformas
como HuggingFace!®.

2.3.2. Limitaciones de los modelos mas populares generando
pictogramas

Para evaluar el estado actual de la generacion de pictogramas mediante TA,
se realizaron pruebas con los modelos mencionados. Los resultados evidenciaron
limitaciones significativas en su capacidad para generar pictogramas adecuados al
estilo requerido en la comunicacion aumentativa y alternativa (CAA), como el estilo

ARASAAC.

Imagen 3 Imagen 3, pese a su sofisticacion, no fue capaz de generar pictogramas
adecuados, como se observa en la figura 2.1. Su enfoque se centra en representaciones
realistas, alejandose del proposito deseado.

genera la imagen de: boy driving a blue car, pictogram style,
512x512 resolution

(@ 2.0 Flash Experimental. Podria no funcionar como se espera.

I'm still learning how to generate certain kinds of images, so | might not be able to create exactly

what you're looking for yet. Also, | can't help with photorealistic images of identifiable people,

children, or other images that go against my guidelines. If you'd like to ask for something else,

just let me know!

& &P C <

Figura 2.1: Intento de generacion en Imagen 3.

MidJourney El acceso a MidJourney presenté una limitaciéon significativa, ya
que se requiere una suscripciéon activa para realizar pruebas, como se evidencia en
la figura 2.2.

DALL-E 3 Aunque DALL-E 3 gener6 pictogramas (figura 2.3), estos carecian de
color y tenfan un estilo mas cercano al de iconos de aplicaciones que al de ARA-

"DreamShaper: https://huggingface.co/Lykon/dreamshaper-8

12Realistic Vision: https://huggingface.co/SG161222/Realistic_Vision_V6.0_B1_noVAE
13DreamShaper XL: https://huggingface.co/Lykon/dreamshaper-x1-turbo

1 Juggernaut XL: https://huggingface.co/RunDiffusion/Juggernaut-X-v10

15 HuggingFace: https://huggingface.co


https://huggingface.co/Lykon/dreamshaper-8
https://huggingface.co/SG161222/Realistic_Vision_V6.0_B1_noVAE
https://huggingface.co/Lykon/dreamshaper-xl-turbo
https://huggingface.co/RunDiffusion/Juggernaut-X-v10
https://huggingface.co
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Subscription required

Use the buttons below to subscribe, or to link an account that already has a
subscription.

fimagine boy driving a blue car, pictogram style, 512x512 resolution

Figura 2.2: Intento de generacion en MidJourney.

SAAC (figura 1.1). Ademaés, mostré inconsistencias estilisticas entre generaciones
consecutivas.

(a) Primera generacion (b) Segunda generacion

Figura 2.3: Generacion con DALL-E 3.
Prompt: “boy driving a blue car, pictogram style, 512x512 resolution.”

Stable Diffusion Tanto Stable Diffusion 1.5 como SDXL generaron imagenes de
baja calidad y sin consistencia estilistica (figuras 2.4 y 2.5), lo que evidencia la
necesidad de ajustes especificos para generar pictogramas.

Conclusion  Aunque la TA generativa ha avanzado significativamente, atn enfrenta
grandes desafios en su aplicacion a la CAA. El desarrollo de una herramienta gratuita
y de software libre que permita generar pictogramas accesibles y efectivos tendria
un impacto positivo en este campo, mejorando la inclusién y la comunicaciéon para
personas con necesidades especiales.

2.3.3. Tecnologia LoRA

Los LoRAs (Low-Rank Adaptations) (Hu et al. (2021); Face (n.d.)), son adap-
taciones que se aplican a los modelos de IA generativa para mejorar o ajustar sus
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(a)

Figura 2.4: Generaciéon con Stable Diffusion 1.5.
Prompt: “boy driving a blue car, pictogram style.”

(a)

Figura 2.5: Generaciéon con Stable Diffusion XL.
Prompt: “boy driving a blue car, pictogram style.”

resultados sin necesidad de reentrenar el modelo base de forma completa. Para en-
tender mejor como funcionan los LoRAs, es util recordar que un modelo generativo
de imagenes, como Stable Diffusion, estd basado en una red neuronal profunda en-
trenada con grandes cantidades de datos. Esta red neuronal tiene multiples capas
que procesan la informacion de manera jerarquica, desde la entrada (el texto o la
descripcion) hasta la salida (la imagen generada).

Los LoRAs funcionan modificando ciertos parametros en las capas superiores
de la red neuronal. Estas capas son responsables de generar caracteristicas mas
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abstractas y complejas de la imagen, como formas, texturas y detalles finos. Al
ajustar solo estas capas, los LoRAs permiten personalizar el comportamiento del
modelo sin necesidad de cambiar todo el sistema. Esto es ventajoso, ya que entrenar
un modelo completo de nuevo puede ser muy costoso en términos de tiempo y
recursos computacionales.

Por ejemplo, los LoRAs pueden ser utilizados para modificar el estilo visual de
las imagenes generadas. Esto incluye la incorporacion de estilos artisticos especificos,
como los de pintores famosos o de estilos graficos como el arte de videojuegos (por
ejemplo, el estilo de Super Mario), o mejorar la representacion de detalles comple-
jos como las manos o las partes del cuerpo humano. De igual manera, los LoRAs
permiten adaptaciones que mejoran la generacion de personajes humanos o incluso
permiten crear iméagenes de personas reales.

Esta capacidad de ajustar el modelo a necesidades especificas hace que los LoRAs
sean una herramienta poderosa y eficiente para personalizar los modelos de TA ge-
nerativa sin requerir un reentrenamiento completo. Ademas, debido a su naturaleza
més ligera, los LoRAs pueden ser aplicados con un aumento minimo en los tiempos
de generacion y los recursos computacionales necesarios.

2.3.4. Técnicas para Mejorar la Generacién de Imagenes

Ademas del entrenamiento personalizado de modelos, como ocurre con los Lo-
RAs, existen diversas estrategias utilizadas para mejorar la calidad de las imagenes
generadas. Entre las mas comunes se encuentran el diseno avanzado de prompts, el
uso de word embeddings y los refiners.

Diseno de prompts complejos (White et al. (2023)) El proceso de creacion de
descripciones detalladas para guiar al modelo se conoce como prompt engineering.
Un prompt bien disenado no solo incluye el objeto o sujeto deseado, sino también
atributos visuales como colores, acciones, estilo grafico o disposicion espacial. Por
ejemplo, un prompt como “a purple apple on a white table, minimalistic style, cen-
tered” tiene méas probabilidad de generar una imagen coherente y precisa que uno
genérico como “an apple”.

Asimismo, el uso de negative prompts permite indicar al modelo qué elementos

VPN

se deben evitar, como “bad anatomy”, “extra limbs” o “poorly drawn face”.

Algunos modelos permiten ademés ajustar el peso de ciertas palabras clave den-
tro del prompt, otorgandoles mayor influencia en la imagen generada —por ejemplo,
escribiendo “(purple apple:1.5)” para reforzar el color morado. Otros modelos incor-
poran palabras clave especiales que activan estilos o efectos concretos durante la
generacion, como “masterpiece” o “detailed illustration”, aunque su eficacia depende
del entrenamiento previo del modelo base.

Word embeddings (Gal et al. (2022)) Los embeddings son representaciones nu-
méricas del significado de las palabras en un espacio vectorial. Algunos modelos
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permiten ajustar estos vectores para que ciertas palabras o expresiones se interpre-
ten de forma mas precisa o especifica. En el contexto de generacion de iméagenes,
ajustar un embedding puede ayudar al modelo a diferenciar entre conceptos simila-
res (como “boxer dog” y “boxer girl”) o mejorar su comprension de conceptos poco
frecuentes o especializados.

Refiners (Parmar et al. (2023)) Los refiners son modelos adicionales que se apli-
can después de la generacion inicial de la imagen. Su objetivo es mejorar ciertos
aspectos visuales, como la anatomia de figuras humanas, el color de los objetos o la
coherencia estilistica. En muchos casos, los refiners forman parte de una arquitectura
de generacion por etapas, donde un modelo base produce una imagen preliminar y
otro modelo la refina hasta alcanzar mayor calidad. Esta técnica resulta especial-
mente 1til en escenas complejas o que requieren un alto grado de fidelidad visual.

No obstante, aunque estas estrategias pueden mejorar notablemente los resulta-
dos, su uso también introduce una mayor complejidad técnica y, en algunos casos,
mayor coste computacional. En el contexto de este proyecto, cuyo objetivo es facilitar
la generacion de pictogramas con estilo ARASAAC de forma sencilla y accesible, se
prioriza una soluciéon que no dependa de técnicas avanzadas como tener que utilizar
obligatoriamente word embeddings personalizados, el uso sistematico de refiners o el
disenno manual de prompts complejos. En su lugar, se apuesta por un modelo base
eficiente, complementado con LoRAs bien entrenados, capaces de ofrecer resultados
de alta calidad con un minimo esfuerzo por parte del usuario.

Estas otras estrategias podrian tomarse en cuenta si el objetivo fuera tnicamente
obtener la mejor calidad posible en cada imagen, sin considerar el tiempo, la sen-
cillez o la facilidad de uso por parte de personas no expertas. Sin embargo, para
aplicaciones practicas como la comunicaciéon aumentativa, donde la accesibilidad es
clave, es méas valioso contar con un método rapido, intuitivo y reproducible, aunque
eso implique un pequeno sacrificio en la perfeccion visual.

2.3.5. Aplicaciones de generacion y entrenamiento

Los distintos modelos de Stable Diffusion y LoRAs, como los mencionados en
2.3.3, pueden ser probados en distintas paginas web, la mayoria de las cuales son
de pago. Sin embargo, en algunos casos, ofrecen unas pocas generaciones gratuitas.
Una de las ventajas de estas plataformas es que no dependen del hardware del
usuario, ya que se ejecutan en la nube. No obstante, la mejor opcién para este
trabajo de investigaciéon, por su gratuidad y comodidad, es utilizar las interfaces de
software libre que desarrolla la comunidad. A través de estas interfaces, aunque el
usuario depende de su propio hardware, se obtiene la gran ventaja de poder generar
imégenes de manera gratuita y sin restricciones de cantidad, ademas de la posibilidad
de experimentar con extensiones, parametros y tecnologias que mejoran la calidad
y precision de las imagenes generadas.

Existen numerosas interfaces de software libre disponibles en plataformas como
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GitHub, siendo WebUI Forge'® una de las mas destacadas por su amplia gama
de opciones, extensiones y personalizacion. Esta interfaz ha sido utilizada en este
trabajo debido a su flexibilidad y las mejoras continuas que la comunidad implementa
en ella.

Otras herramientas igualmente importantes para lograr los objetivos de este tra-
bajo son las utilizadas en el entrenamiento de modelos y LoRAs, asi como aquellas
que automatizan la generacion de captions (descripciones de imagenes). Estas he-
rramientas son esenciales en el proceso de entrenamiento, ya que las captions guian
a los modelos en la relacion entre las imagenes y las palabras asociadas. Durante el
entrenamiento, el modelo ajusta los valores de sus capas internas, lo que le permite
asociar caracteristicas visuales con los elementos descritos en las captions. Este ajus-
te es crucial, ya que habilita a los modelos para generar respuestas mas precisas y
coherentes cuando se les presentan prompts que involucran estilos artisticos u otros
elementos presentes en los conjuntos de datos de entrenamiento.

Otras herramientas igualmente importantes para lograr los objetivos de este tra-
bajo son las utilizadas en el entrenamiento de modelos y LoRAs, asi como aquellas
que automatizan la generacion de captions (descripciones de imagenes). Estas inclu-
yen, entre otras:

» Kohya SS GUI': herramienta de interfaz grafica basada en Python para
entrenar modelos LoRA, con soporte para miltiples arquitecturas de difusion.
Permite configurar hiperparametros, gestionar datasets y lanzar entrenamien-
tos sin necesidad de codificacién manual.

» BLIP Captioning!®: modelo de vision-lenguaje diseiado para generar des-
cripciones automaéticas de imagenes. Es ampliamente empleado en herramien-
tas de entrenamiento como Kohya SS GUI, que lo integran para automatizar
el etiquetado de datasets a partir de imégenes sin anotaciones previas.

Estas herramientas son esenciales en el proceso de entrenamiento, ya que las
captions guian a los modelos en la relacion entre las iméagenes y las palabras aso-
ciadas. Durante el entrenamiento, el modelo ajusta los valores de sus capas internas
para aprender estas asociaciones, lo que le permite generar resultados més coheren-
tes y relevantes al recibir prompts que incluyan estilos artisticos u otros elementos
presentes en el dataset.

2.4. Uso de IA generativa en otros campos relacio-
nados

La inteligencia artificial, y en particular el aprendizaje automaético, ha abierto
nuevas posibilidades en el analisis y la reinterpretacion de lenguajes de comunicacion

16WebUI Forge: https://github.com/111yasviel/stable-diffusion-webui-forge?tab=
readme-ov-file

1"Kohya_SS GUI: https://github.com/bmaltais/kohya_ss

8BLIP (Bootstrapping Language-Image Pretraining): https://github.com/salesforce/BLIP


https://github.com/lllyasviel/stable-diffusion-webui-forge?tab=readme-ov-file
https://github.com/lllyasviel/stable-diffusion-webui-forge?tab=readme-ov-file
https://github.com/bmaltais/kohya_ss
https://github.com/salesforce/BLIP
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pictografica antiguos, como los jeroglificos. Un ejemplo destacado de este enfoque es
el trabajo descrito por Nawar (2018), que explora como las técnicas de aprendizaje
automatico pueden identificar patrones en estos lenguajes con el fin de desarrollar un
sistema pictografico moderno. Otro estudio relevante en este campo es el presentado
en Llorente-Hernando y Romano-Ramos (2024), que se centra en la creacion de
recuerdos representados por imagenes generadas autométicamente en tiempo real
mediante inteligencia artificial, con el objetivo de ayudar a personas con Alzheimer.

La IA generativa ha demostrado ser una herramienta poderosa en una amplia
variedad de campos artisticos.En particular, la tecnologia LoRA ha sido clave para
adaptar modelos de generacion de imagenes a estilos visuales especificos con un coste
computacional reducido. La creacién de imagenes que emulan técnicas como 6leo'?,
acuarela?’, lapices de colores y carboncillo. Ademaés, han sido empleados para recrear
estilos visuales especificos, como los de pintores histéricos?!, mosaicos??, animes y
series de dibujos animados. Estos avances destacan la capacidad de los LoRA para
capturar y reproducir caracteristicas visuales detalladas.

En este contexto, el potencial de la TA generativa para desarrollar un sistema pic-
tografico simplificado y coherente es evidente. Adaptado al estilo de ARASAAC, este
sistema podria facilitar la creaciéon de herramientas mas efectivas y accesibles para
mejorar la comunicacion visual de personas con dificultades cognitivas, ampliando
las posibilidades de expresiéon y comprension.

2.5. Soluciones existentes para la creacioén de picto-
gramas y sus limitaciones

Actualmente existen distintos enfoques para la creacion automética de pictogra-
mas en el ambito de la Comunicacién Aumentativa y Alternativa (CAA), que pueden
clasificarse en dos grandes grupos: aquellos basados en la seleccion desde bases de
datos cerradas, y los que emplean inteligencia artificial generativa.

Sistemas basados en bases de datos predefinidas

Un ejemplo representativo de estos sistemas es el proyecto PICTAR (Martin-
Guerrero (2018)), desarrollado como Trabajo de Fin de Master en la Facultad de
Informatica (FDI). Este sistema permite expresar el significado de frases mediante
analisis seméantico y seleccion de pictogramas desde una base de datos preexistente.
Sin embargo, presenta varias limitaciones notables. En primer lugar, depende com-
pletamente del contenido disponible en la base de datos. Esto implica que, si no
existe un pictograma especifico para una idea concreta, el sistema se ve obligado
a combinar varios pictogramas. Por ejemplo, para representar una “hoja de arbol

9LoRA 6leo: https://civitai.com/models/84542/0il-paintingoil-brush-stroke
20LoRA acuarela: https://civitai.com/models/604440/aquarelle-watercolor-painting
2ILoRA Velazquez: https://civitai.com/models/668818/velazquex-flux-lora

22LoRA mosaico: https://civitai.com/models/5537527modelVersionld=666202


https://civitai.com/models/84542/oil-paintingoil-brush-stroke
https://civitai.com/models/604440/aquarelle-watercolor-painting
https://civitai.com/models/668818/velazquex-flux-lora
https://civitai.com/models/553752?modelVersionId=666202
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rosa”’, si no existe un pictograma exacto, se seleccionaria uno para “hoja” y otro
para “color rosa’. Esta combinaciéon puede resultar poco clara, especialmente para
personas con dificultades cognitivas, quienes podrian tener problemas para asociar
correctamente los conceptos.

En general, todos los sistemas basados en bases de datos cerradas presentan un
inconveniente evidente: es practicamente imposible abarcar todas las ideas posibles
sin que el tamano de la base crezca en exceso, dificultando su mantenimiento, es-
calabilidad y usabilidad. Por ello, la inteligencia artificial generativa representa un
avance prometedor en el contexto de la comunicacién mediante pictogramas.

Sistemas basados en inteligencia artificial generativa

En el ambito de la inteligencia artificial generativa aplicada a la comunicacion
aumentativa, aun existen pocos trabajos que aborden especificamente la generacion
de pictogramas simples como los utilizados en ARASAAC. Si bien hay proyectos en-
focados en la creacion de iconos para aplicaciones o senalizaciones (como senales de
trafico), su enfoque no esté orientado a las necesidades de la Comunicacion Aumen-
tativa y Alternativa (CAA). En este contexto, destaca como excepcion el proyecto
PictoAI (Drews et al. (2025)), una herramienta integrada en ChatGPT que permite
generar pictogramas a partir de descripciones textuales.

PictoAI ofrece funcionalidades interesantes como la segmentacién seméantica de
conceptos, el diseno de pictogramas guiado por prompts, y la posibilidad de hacer
referencia a pictogramas existentes en ARASAAC. No obstante, presenta limitacio-
nes importantes. Al estar basada en tecnologias propietarias de OpenAl (GPT y
DALL-E), su uso gratuito es limitado y depende de la disponibilidad y carga de
la plataforma. Ademaés, no garantiza una fidelidad total al estilo visual de ARA-
SAAC, aunque puede generar ilustraciones de calidad que comparten algunas de sus
caracteristicas gracias a la potencia de los modelos de OpenAlL

En el terreno del software libre, existen numerosos modelos y LoRAs entrenados
para generar imégenes en estilos como la animaciéon japonesa, el cartoon occiden-
tal o ilustracion digital. Sin embargo, estos modelos suelen centrarse en objetivos
artisticos o estéticos mas que comunicativos. Ademés, algunos de estos LoRAs pue-
den incorporar contenido inapropiado, lo cual los hace inadecuados para contextos
educativos o de uso con personas vulnerables.

Esta falta de enfoques centrados en la simplicidad visual y la claridad seméantica
refuerza la necesidad de desarrollar modelos especificos adaptados a los requisitos de
la CAA. En este tipo de comunicacion, la comprension inmediata y sin ambigiiedad
del mensaje visual es esencial, por lo que resulta fundamental contar con soluciones
que prioricen estos criterios.

Necesidad de soluciones especializadas

La revision de estas soluciones pone de manifiesto una carencia significativa de
herramientas capaces de generar pictogramas personalizados que cumplan con los
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estdndares de simplicidad y coherencia estilistica del estilo ARASAAC. Por tanto, es
necesario desarrollar soluciones que combinen la flexibilidad de la TA generativa con
modelos entrenados especificamente para los fines de la comunicaciéon aumentativa.
Este TFG pretende cubrir ese vacio mediante el uso de tecnologias abiertas, como

Stable Diffusion y Kohya_ss, entrenando modelos adaptados a los requerimientos
reales de la CAA.

2.6. Conclusion

El analisis de este capitulo ha permitido contextualizar la relevancia de este
proyecto dentro del &mbito de la Comunicacion Aumentativa y Alternativa (CAA),
mostrando como puede contribuir a mejorar este campo al permitir la generaciéon de
pictogramas personalizados para cada situacion, sin depender de su existencia previa
en bases de datos cerradas. Se han identificado las principales herramientas, técnicas
y limitaciones actuales en la generacion de imagenes mediante inteligencia artificial,
centrandose especialmente en su aplicacion a pictogramas con estilo ARASAAC.

Aunque existen algunas soluciones previas, ninguna ofrece un control suficiente
sobre el estilo, la simplicidad y la coherencia necesarias para su uso en entornos de
CAA. La herramienta propuesta en este trabajo, basada en software libre y modelos
abiertos, permite una generacion més versatil, accesible y personalizable.

Asimismo, se ha analizado el estado actual de la inteligencia artificial generativa
aplicada a imégenes, detallando qué aplicaciones y herramientas estdn disponibles,
qué funcionalidades ofrecen y como la comunidad ha logrado avances significativos
mediante el uso de modelos base como Stable Diffusion y técnicas como los LoRA.
Estas soluciones permiten generar imégenes personalizadas a cualquier persona con
conocimientos técnicos basicos, de forma gratuita y con mayor adaptabilidad que
los sistemas cerrados de las grandes companias.

Por ultimo, aunque han comenzado a surgir propuestas como PictoAl integra-
das en asistentes conversacionales como ChatGPT, estas atin presentan limitaciones
importantes en cuanto a consistencia estilistica. Su dependencia de tecnologias pro-
pietarias y el acceso restringido refuerzan la necesidad de desarrollar soluciones mas
especificas, controlables y adaptadas, como la que se plantea en este trabajo.

En definitiva, los avances recientes en IA generativa suponen una oportunidad
real para mejorar la accesibilidad y la personalizacion en el uso de pictogramas. El
trabajo desarrollado en este TFG se presenta como una respuesta a estas carencias,
ofreciendo una alternativa gratuita, flexible y mejor alineada con las necesidades
reales de la comunicacién aumentativa.






Capitulo

Descripcion del Trabajo

En este capitulo se describen las etapas seguidas para lograr el objetivo principal
del proyecto: generar pictogramas adecuados para su uso en Comunicacion Aumen-
tativa y Alternativa (CAA), optimizando el proceso para que requiera un bajo costo
computacional y un tiempo de entrenamiento reducido.

A continuacioén, se presenta un esquema general del flujo de trabajo seguido. Cada
una de las fases mostradas se desarrolla en detalle en los apartados posteriores.

Entrenamienio de LoRAs

Local

Figura 3.1: Diagrama de flujo del trabajo realizado.

De forma resumida, estas etapas son:

= Selecciéon de modelos: eleccion de un modelo base compatible con entrena-
miento LoRA y generaciéon de imégenes coherentes.

= Creacion del dataset: recopilacion, depuracion y etiquetado de imagenes en
estilos visuales relevantes.
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= Entrenamiento de LoRAs: experimentacion inicial en Google Colab y me-
joras posteriores en entorno local.

= Analisis de resultados: evaluacion visual y comparativa de la calidad gene-
rada con distintos parametros.

» Entrenamiento en modelos XL: pruebas con versiones mas potentes del
modelo base para explorar mejoras cualitativas.

» Estilo Stickman: entrenamiento con estilo alternativo “stickman” para eva-
luar adaptabilidad del enfoque.

3.1. Seleccion de Modelos

Para desarrollar un sistema de generacién de pictogramas eficiente, accesible y
de calidad, es fundamental seleccionar correctamente los modelos base sobre los que
se entrenaran los LoRA y se generaran las imagenes. La eleccion del modelo afecta
directamente al rendimiento, la calidad visual, la capacidad de personalizaciéon y la
compatibilidad con distintos dispositivos.

En esta seccidn se analizan diferentes modelos, evaluando sus caracteristicas cla-
ve en relacion con los requisitos del proyecto: bajos requerimientos computacionales,
calidad de generacion, tiempos de generacion y entrenamiento, y facilidad de entre-
namiento. A partir de esta evaluacion, se justifica la eleccion del modelo base, el
modelo de generacion y el modelo de entrenamiento.

3.1.1. Eleccion del Modelo Base

Para este proyecto, se requiere trabajar con unos modelos robustos, ampliamen-
te probados y respaldados por una gran comunidad. Por ello, se consideraron dos
modelos principales: Stable Diffusion 1.5 (SD 1.5) y Stable Diffusion XL
(SDXL). La elecciéon del modelo base influye directamente en las caracteristicas de
los modelos de generacion y entrenamiento que se usaran.

Criterios de seleccion del modelo: Al elegir el modelo base, se tuvieron en
cuenta varios factores clave:

1. Requisitos de hardware: Se priorizan modelos accesibles en dispositivos con
recursos limitados. Por ejemplo, un modelo como FLUX, que requiere 10 GB
de VRAM, 32-64 GB de RAM y una CPU de alto rendimiento, seria inviable
en la mayoria de entornos.

2. Calidad de imagen: Se busca una calidad de imagen que permita generar
pictogramas claros y con lineas definidas. Aunque SDXL tiene mejor calidad
de imagen que SD 1.5, esta tltima ofrece un balance adecuado entre calidad
y requisitos técnicos.
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3. Capacidad de prompt: Es importante que el modelo interprete con preci-
sion indicaciones textuales para generar imégenes coherentes con el concepto
deseado. SDXL tiene una capacidad mas avanzada para interpretar prompts
complejos, mientras que SD 1.5 es suficiente para la creaciéon de pictogramas
mas simples.

4. Velocidad de generacion: En el contexto de la comunicacion aumentativa y
alternativa (CAA), la velocidad es esencial para garantizar una respuesta agil.
Modelos como SD 1.5 permiten generar imagenes en segundos, mientras que
SDXL requiere mas tiempo debido a su mayor complejidad.

5. Facilidad de entrenamiento: Modelos con requisitos de hardware més ba-
jos, como SD 1.5, son mas sencillos y econémicos de entrenar en comparacion
con SDXL, que demanda mas recursos y tiempo. Esto hace que SD 1.5 sea una
mejor opcioén para proyectos con recursos limitados.

6. Disponibilidad: La comunidad ha desarrollado multiples variantes y mejoras
basadas en SD 1.5, lo que facilita su adaptacion a diversos proyectos. Por otro
lado, SDXL también cuenta con una amplia comunidad, y su versién inicial
sigue estando oficialmente disponible.

Caracteristica SD 1.5 SDXL
Requisitos de hardware Bajos Altos
Calidad de imagen Buena Excelente
Capacidad de prompt Limitada Avanzada
Velocidad de entrenamiento | Rapida Mas lenta
Facilidad de entrenamiento | Menos costoso Mas costoso
Disponibilidad No oficial (derivados) | Oficial

Tabla 3.1: Comparativa entre modelos base SD 1.5 y SDXL

Decision: Se seleccioné SD 1.5 como modelo base para el entrenamiento debido
a sus menores requisitos de hardware, bajo coste en el proceso de entrenamiento
(crucial dado los recursos limitados del proyecto) y velocidad de generacion. Aunque
su capacidad de prompt es mas limitada que la de un modelo XL, en la generacion
de pictogramas no se prevé la necesidad de prompts altamente complejos.

3.1.2. Elecciéon del Modelo de Generacion

Dado que el modelo base seleccionado es Stable Diffusion 1.5, los modelos de
generacion deberan basarse en este. Se priorizan modelos capaces de producir ilus-
traciones estilizadas y claras, adecuadas para pictogramas.

Modelos derivados de SD 1.5

Los modelos derivados de SD 1.5 ofrecen mejoras especificas sobre el modelo
base. Entre los méas relevantes para este proyecto se encuentran:
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1. Realistic Vision': Modelo ampliamente popular en la comunidad, con millo-
nes de descargas en todas sus versiones. Su principal enfoque es el realismo,
logrando resultados sobresalientes en la generacion de iméagenes fotorrealistas.
Aunque también puede generar ilustraciones, su calidad artistica es inferior a
la de otros modelos.

2. DreamShaper?: Este modelo nacié como una alternativa gratuita y de soft-
ware libre a MidJourney, conocido por sus politicas mas restrictivas y su
modelo de negocio basado en suscripciones. A diferencia de Realistic Vision,
DreamShaper esta disenado principalmente para la creacion de arte e ilustra-
ciones, un enfoque més acorde con los estilos necesarios para la generaciéon de
pictogramas. En sus versiones mas recientes, también ha mejorado significati-
vamente en la generacion de iméagenes realistas.

Comparativa entre DreamShaper y Realistic Vision:

Caracteristica

DreamShaper

Realistic Vision

Estilo principal

[lustraciones y arte

Realismo fotografico

Calidad artistica

Alta

Moderada

Detalles finos

Buena

Excelente

Velocidad

Réapida

Réapida

Tabla 3.2: Comparativa entre DreamShaper y Realistic Vision

Decision: Se selecciond DreamShaper como el modelo principal de generacion
debido a su enfoque en ilustraciones estilizadas, que se alinean mejor con los objetivos
del proyecto. A pesar de sus diferencias, ambos modelos pueden usarse dependiendo
del prompt, ya que comparten el mismo modelo base (SD 1.5).

3.1.3. Eleccion del Modelo de Entrenamiento

Relaciéon entre generacion y entrenamiento: Es fundamental que el modelo
de generacion y el modelo de entrenamiento compartan le mismo modelo base. Esta
compatibilidad asegura que los resultados de la generaciéon mantengan la calidad y
coherencia esperadas. Por ejemplo, si se genera con DreamShaper, el LoORA debe ser
entrenado en DreamShaper, SD 1.5 u otro modelo que derive de la misma base. Sin
embargo, entrenar en un modelo derivado puede ocasionar problemas como el text
encoder corruption?.

Decision: Por esta razon, inicialmente se decidié utilizar DreamShaper como
modelo de entrenamiento, asegurando una total compatibilidad con el modelo de

'Realistic Vision: https://civitai.com/models/42017modelVersionId=130072

2DreamShaper: https://civitai.com/models/43847modelVersionId=128713

3El text encoder corruption se refiere a la pérdida de precision o coherencia en la interpretacion
de los textos durante el proceso de generacion, debido a incompatibilidades entre modelos derivados
y su modelo base.


https://civitai.com/models/4201?modelVersionId=130072
https://civitai.com/models/4384?modelVersionId=128713
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generacion seleccionado. No obstante, pruebas posteriores con SD 1.5 vanilla (ver-
sion base, sin modificaciones ni ajustes personalizados) como modelo de entrena-
miento ofrecieron mejores resultados en términos de generalizacion y adaptabilidad,
permitiendo que los LoRA fueran completamente compatibles con otros modelos
derivados de SD 1.5, como DreamShaper v Realistic Vision. Ademas, esta eleccion
redujo significativamente el text encoder corruption, logrando los mejores resultados
de entre todos los entrenamientos realizados.

3.2. Creacion del dataset de entrenamiento

El dataset de imagenes de entrenamiento es una de las partes més importantes
para entrenar un LoRA efectivo. Este debe estar compuesto por imagenes de alta
calidad, ricas en informacion relevante sobre el estilo que se desea lograr. Imégenes
de baja calidad no solo resultan inttiles, sino que perjudican el entrenamiento, em-
peorando los resultados finales. En este contexto, més cantidad no siempre es mejor;
la calidad es crucial.

3.2.1. Resoluciéon de las imagenes

La resolucion de las imagenes es un factor fundamental. Imagenes de mayor re-
solucion contienen més informacion 1til, lo que puede mejorar el entrenamiento. Sin
embargo, este incremento en resoluciéon también aumenta el tiempo necesario para
entrenar el modelo, un recurso limitado en este proyecto. Es importante destacar que
la resolucion de las imagenes no tiene que coincidir exactamente con la resoluciéon
base del modelo. Por ejemplo, se pueden usar imagenes de 1024x1024 para entrenar
un modelo con resolucién base de 512x512.

En nuestro caso, utilizamos los pictogramas de ARASAAC, cuya resolucion es de
500x500 pixeles. Aunque esta resolucion es menor que la base de 512x512 del modelo
de entrenamiento, no presenta ningtin problema practico y reduce significativamente
el tiempo de entrenamiento. Ademaés, los pictogramas no requieren el mismo nivel
de detalle que, por ejemplo, replicar el arte de un gran maestro.

3.2.2. Etiquetado del dataset: Captions

Ademas de las imégenes, cada una de ellas necesita estar acompanada por un
documento de texto, generalmente en formato .txt, que describa los elementos im-
portantes presentes en la imagen. Estos documentos, conocidos como captions, son
esenciales para que el modelo relacione las caracteristicas visuales de la imagen con
el texto correspondiente durante el entrenamiento.
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Funcionamiento de las captions Durante el entrenamiento de modelos de ge-
neracion de imégenes, las captions (descripciones textuales) sirven para vincular los
elementos visuales de una imagen con palabras concretas. Esto permite que el mode-
lo aprenda a asociar ciertos patrones visuales con conceptos lingiiisticos especificos.
Cuanta mas informacion contenga la caption sobre la imagen, més precisas seréan
estas asociaciones durante el entrenamiento.

Sin embargo, en algunos casos hay caracteristicas visuales relevantes que no
tienen una etiqueta textual clara. Para esos casos, se puede utilizar una palabra
inventada que actiie como marcador, ayudando al modelo a aprender a asociar esa
palabra con el conjunto visual correspondiente.

En el caso de los pictogramas de ARASAAC, generé las captions automéaticamen-
te usando Kohya ss* junto con el modelo BLIP®. Después, anadi manualmente la
palabra inventada “arasaac”, que no forma parte del vocabulario original del modelo.
Esta palabra permite etiquetar y aislar el estilo visual caracteristico de los pictogra-
mas de ARASAAC, diferenciandolo de otros estilos durante el entrenamiento.

3.2.2.1. Meétodos alternativos y elecciéon final

Una alternativa habria sido reutilizar una etiqueta existente, como pictograma,
para representar el estilo visual de ARASAAC. Por ejemplo, una imagen de un picto-
grama que muestre a un gato negro jugando con un ovillo podria haberse descrito con
una caption como: ¢ ‘Un gato negro jugando con un ovillo, pictograma’’.

Este enfoque habria reforzado la asociacion entre la palabra pictograma y el
estilo grafico deseado. Sin embargo, descarté esta opcion porque los modelos base
utilizados previamente generaban pictogramas de baja calidad y con un estilo visual
muy diferente al de ARASAAC. Usar la etiqueta pictograma podria haber inducido
al modelo a asociar el nuevo estilo deseado con ejemplos previos de menor calidad y
estilo visual distinto, dificultando asi un aprendizaje preciso del estilo de ARASAAC.
Por esta razon, opté por definir una nueva etiqueta inventada, arasaac, asociada
tnicamente al estilo visual especifico de los pictogramas utilizados en este proyecto.

3.2.3. Formato de las imagenes: RGB

Al trabajar con los pictogramas de ARASAAC, fue necesario asegurarse de que
todas las imagenes estuvieran codificadas en formato RGB. Esto es crucial para
evitar la pérdida de informacién visual, especialmente en imagenes con capas trans-
parentes, como sucede en muchos pictogramas del centro aragonés.

Para resolver este problema, desarrollé un script en Python que convierte las
imagenes al formato RGB de manera automatica. Este script puede encontrarse en
el repositorio de (it vinculado al proyecto®.

4Kohya_ ss: https://github.com/bmaltais/kohya_ss

SBLIP (Bootstrapped Language-Image Pre-training) es un modelo disefiado para generar des-
cripciones de imagenes (captions) a partir de sus caracteristicas visuales.

6Repositorio Git: https://github.com/NILGroup/TFG-2324-Pictogramas/tree/main
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3.2.4. Tamanos de dataset

Se crearon varios datasets con diferentes tamanos para comparar los resultados
al entrenar un LoRA utilizando distintas cantidades de imagenes de entrenamiento.
Inicialmente, se pensoé en emplear conjuntos de 20, 100, 200 y 400 imagenes.

Sin embargo, finalmente solo se trabajé con dos tamanos: uno pequeno de 20
imagenes y otro mas grande de 100 imégenes. No se utilizaron conjuntos mayores
debido a que el dataset de 100 imégenes ya resultaba muy costoso en términos de
tiempo y recursos computacionales. Ademas, no se consider6 necesario, ya que los re-
sultados obtenidos con 20 imagenes fueron satisfactorios, y al emplear 100 imagenes
se logr6 una mejora apreciable, aunque no proporcional. Esto sugiere que incremen-
tar aiin mas la cantidad de imagenes podria ser initil o incluso contraproducente, al
aumentar el riesgo de sobreajuste, lo que limitaria la capacidad de generalizacion del
modelo. A partir de ese punto, resultaba més eficiente optimizar la parametrizacion
del entrenamiento que ampliar el tamano del dataset.

3.2.5. Dataset de Regularizaciéon

Un dataset compuesto por imagenes y captions de regularizaciéon es un comple-
mento importante en algunos entrenamientos. Este tipo de dataset se diferencia del
de entrenamiento en que incluye conceptos y categorias que el modelo base ya do-
mina. Su propoésito principal es garantizar un equilibrio en el aprendizaje cuando se
entrena un nuevo concepto.

Durante el entrenamiento de un LoRA, existe el riesgo de que el modelo se so-
breajuste al dataset de entrenamiento, lo que podria influir negativamente en la
generacion de imégenes. Esto ocurre porque el sobreajuste puede hacer que el mo-
delo base pierda versatilidad, generando tinicamente imagenes muy similares a las
presentes en el dataset del LoRA. Este problema es especialmente evidente al entre-
nar LoRAs de personas o personajes, ya que el modelo puede perder su capacidad
de generar humanos de manera diversa y flexible.

En el caso de entrenar un estilo especifico, como los pictogramas, este efecto es
menos pronunciado. Esto se debe a que un estilo artistico es un concepto més acotado
en comparacion con la representacion de seres humanos, aunque el uso exclusivo del
dataset de entrenamiento atin puede limitar las capacidades del modelo base.

En este proyecto, se realiz6 una prueba utilizando un dataset de regularizacion.
Sin embargo, el tiempo de entrenamiento se increment6 significativamente, ya que
cada imagen, tanto del dataset de regularizaciéon como del de entrenamiento, se
procesa de forma individual. Ademés, dado que el estilo de los pictogramas era un
concepto concreto que el modelo base no dominaba completamente y considerando
que los resultados sin este complemento eran ya muy buenos, se decidié prescindir
de este tipo de dataset.

A pesar de ello, es importante senalar la existencia y utilidad de los datasets
de regularizacion. En futuros entrenamientos donde exista un mayor riesgo de so-
breajuste que pueda comprometer el conocimiento general del modelo base, este
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complemento puede ser una herramienta valiosa para preservar su versatilidad y
equilibrio.

3.2.6. Problemas con los estilos de pictogramas en ARA-
SAAC

El dataset proporcionado por ARASAAC facilito significativamente este trabajo,
pero presenta ciertos problemas, como el del formato RGB, discutido en la subseccion
3.2.3. Uno de los desafios mas relevantes es la seleccion cuidadosa de las imagenes.
Para lograr un estilo consistente y uniforme entre las generaciones, es fundamental
que las imagenes compartan una estética similar.

(a) Estilo base y objetivo (b) Estilo stickman (c) Estilo extrafio

Figura 3.2: Distintos estilos presentes en el dataset de la web ARASAAC

En la figura 3.2 se observan tres estilos comunes dentro del dataset de ARA-
SAAC. Aunque existen otros, estos tres predominaban en los primeros datasets que
utilicé para el entrenamiento. Tras emplear estos datasets en los primeros LoRAs en-
trenados, descubri que la coexistencia de estos estilos artisticos generaba resultados
inconsistentes y alejados del objetivo deseado.

Si el proposito era alcanzar una sencillez como la del estilo base mostrado en 3.2a,
la presencia de estilos como el stickman (3.2b), con una falta de detalle més pro-
nunciada, o un estilo mas caricaturesco y exagerado, como el de 3.2c, contaminaba
el entrenamiento y perjudicaba la coherencia del modelo.

La eliminacién de estos estilos heterogéneos y la homogeneizacion del dataset en
torno a un tnico estilo resultaron en una mejora notable de los resultados, logrando
una mayor consistencia en los LoRAs generados.

3.2.7. Caracteristicas finales del dataset
El dataset final utilizado para entrenar el modelo LoRA fue el resultado de un

proceso de depuracion y refinamiento orientado a maximizar la calidad del entrena-
miento. A continuacién, se resumen sus principales caracteristicas:
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» Formato: Todas las imégenes se convirtieron al formato RGB para evitar
pérdidas de informacion.

» Estilo visual: Se realiz6 una seleccion entre los distintos estilos de pictogramas
disponibles en la base de datos de ARASAAC, creando dos tipos de conjuntos:
estilo base (figura 3.2a) y estilo stickman (figura 3.2b). Esta seleccion garantizo
la coherencia visual necesaria para lograr un entrenamiento consistente.

» Tamano: Se definieron dos variantes: una de 20 imagenes, con menor coste
de entrenamiento, y otra de 100 imagenes, que ofrecia una mayor variedad de
informacion a cambio de un mayor coste computacional.

» Etiquetado: Cada imagen fue acompanada por un archivo . txt con la caption
correspondiente. Este archivo se gener6 con el modelo de etiquetado BLIP y
se anadio6 la palabra “arasaac” como marcador de estilo exclusivo.

Estas caracteristicas permitieron construir conjuntos de datos variados, adecua-
dos para experimentar con diferentes niveles de costo computacional y obtener re-
sultados de calidad con distintos volimenes de recursos.

3.3. Entrenamiento de LoRAs: desde Google Colab
hasta entrenamiento Local

En esta seccion se describen los entrenamientos realizados con el objetivo de
obtener un LoRA de calidad, optimizado para funcionar de manera eficiente y con
un uso reducido de recursos. Se detalla la evolucion del proceso, desde los primeros
intentos en plataformas online como Google Colab hasta la migracién a un entorno
local mas flexible y controlado.

3.3.1. Entrenamiento inicial en Google Colab

Los primeros intentos de entrenamiento del LoRA se realizaron utilizando note-
books en Google Colab. Esto se debi6 a los exigentes requisitos de memoria RAM
y VRAM necesarios para entrenar modelos de este tipo. Sin embargo, este enfoque
presenté numerosos problemas. Al tratarse de un campo en constante evolucion,
los notebooks quedaban réapidamente desactualizados, ya sea por incompatibilida-
des entre versiones de PyTorch y Python o porque algunas herramientas dejaban de
funcionar. A pesar de explorar multiples notebooks, finalmente encontré el reposi-
torio de Abhishek Thakur (Thakur-Git-Notebooks (2024)), que proporcionaba una
solucién funcional utilizando Hugging Face junto con ngrok”.

Aun asi, el entrenamiento en Google Colab estaba limitado por restricciones en
el tiempo de uso de la GPU gratuita. Las sesiones se interrumpian tras 30 minutos

"Notebook de entrenamiento: https://colab.research.google.com/github/huggingface/
autotrain-advanced/blob/main/colabs/AutoTrain_ngrok.ipynb


https://colab.research.google.com/github/huggingface/autotrain-advanced/blob/main/colabs/AutoTrain_ngrok.ipynb
https://colab.research.google.com/github/huggingface/autotrain-advanced/blob/main/colabs/AutoTrain_ngrok.ipynb
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de inactividad o debido a alta demanda, lo que resultaba en la cancelacion del
entrenamiento y la pérdida de todo el progreso.

Ajustando el tamano del dataset, el namero de épocas y los pasos (steps), logré
obtener los primeros LoRAs, pero los resultados no fueron satisfactorios. Ademés de
las limitaciones de tiempo, los parametros disponibles en estas herramientas eran
limitados en comparaciéon con los métodos de entrenamiento locales.

3.3.2. Resultados de los LoRAs entrenados en Google Colab

Varios LoRAs fueron entrenados en esta etapa, pero muchos no lograron alterar
significativamente la red neuronal. Los que si lo hicieron generaron resultados incon-
sistentes, aunque demostraron que alcanzar el objetivo era posible con una mejor
parametrizacion.

En las figuras 3.3 y 3.4 se comparan imagenes generadas con el modelo DreamSha-
per, utilizando un mismo prompt y semilla. La primera fila muestra la imagen base
(sin LoRA aplicado) y las siguientes filas ilustran la evolucion de los resultados a
medida que se entrenaban nuevos LoRAs.

Los primeros experimentos se realizaron con datasets pequenos (20 imagenes)
y 500 pasos de entrenamiento concentrados en una tnica época, es decir, una sola
pasada completa por el conjunto de datos. Esta configuraciéon, aunque simple, puede
limitar el aprendizaje al no permitir al modelo reforzar patrones ttiles en iteraciones
sucesivas. Posteriormente, en el entrenamiento local, se descubrié que era mas eficaz
utilizar multiples épocas con menos pasos en cada una. Esta estrategia permite al
modelo ajustar sus pesos de forma mas gradual, reforzar informaciéon importante
para el estilo objetivo al ver repetidamente las mismas imégenes, y evitar tanto el
sobreajuste (solo poder generar imagenes muy parecidas a las del entrenamiento)
como la convergencia errénea (cuando el modelo aprende relaciones inadecuadas o
inestables, que degradan la calidad de las imégenes generadas).

Con el aumento del nimero de pasos a 2000 (manteniendo una sola época) y la
ampliacion del tamano del dataset, los resultados se aproximaron al estilo buscado,
similar al de ARASAAC (figura 1.1), caracterizado por ilustraciones simples con
lineas gruesas.

La figura 3.5 muestra el mejor LoRA obtenido en Colab, correspondiente a la
sexta imagen de las figuras 3.3 y 3.4. Aunque este LoRA aprendi6é correctamente
ciertas caracteristicas, como el grosor de las lineas, los estilos de los humanos eran
inconsistentes, alternando entre artes detallados y simplificados. Ademas, los ojos
tendian a un estilo anime o a un aspecto espeluznante, y las paletas de colores se
tornaban apagadas, como se observa en las imagenes de la montana o el hada, donde
predominan tonos grises y oscuros.

Estos resultados no pudieron mejorarse en Colab, lo que llevo a la decision de
migrar a un entorno de entrenamiento local.
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Figura 3.4: Resultados en Colab: prompt “girl driving a blue car”

3.3.3. Entrenamientos en Kohya ss

A continuacion, se describe el proceso de entrenamiento realizado en local me-
diante herramientas de software libre, en contraste con las aplicaciones online utili-
zadas anteriormente desde Google Colab. Esta transicion permitié una mayor perso-
nalizacion y control sobre los parametros del entrenamiento, mejorando la eficiencia
y calidad del modelo generado.



30 CAPITULO 3. Descripciéon del Trabajo

Figura 3.5: Mejor LoRA entrenado en Colab. Prompt: “girl driving a blue car”

3.3.3.1. Migraci6én y Configuracién Inicial

Debido a los problemas recurrentes con el entrenamiento en Google Colab y las
limitaciones de sus LoRAs, opté por buscar una alternativa para entrenar el LoRA
localmente. Mi PC cuenta con una tarjeta grafica adecuada (una 3070 RTX con 8
GB de RAM virtual), lo que me permitiria utilizar herramientas avanzadas para
parametrizar el entrenamiento sin preocuparme por las desconexiones de Google
Colab. Aunque seguiria enfrentdndome a la limitaciéon de tiempo para evitar un uso
excesivo de la GPU, dispondria de mas flexibilidad.

Tras investigar y consultar qué herramientas utilizaban otros usuarios, decidi
emplear Kohya _ss (bmaltais (2024)), una herramienta que permite entrenar LoRAs
localmente. Ademas, ofrece métodos avanzados de captions por IA y permite confi-
gurar multiples pardmetros que no estaban disponibles en notebooks o aplicaciones
web. No obstante, al principio enfrenté problemas de compatibilidad con PyTorch,
Python y XFormers.

Finalmente, tras probar distintas soluciones sin éxito, encontré una guia en un
post de Reddit en r/StableDiffusion®, que explicaba como instalar Kohya_ ss utili-
zando un entorno virtual de Python. El principal problema era que tenia instalada
una version de PyTorch (una biblioteca muy utilizada para el desarrollo de modelos
de aprendizaje profundo) que solo funcionaba con la CPU, mientras que Kohya_ss
requeria una version compatible con CUDA para poder usar la tarjeta grafica. Ade-
més, Xformers (una biblioteca complementaria que mejora la eficiencia del entrena-
miento de modelos de difusion) también presentaba conflictos de version. La guia me

8Guia en un post de Reddit: https://www.reddit.com/r/StableDiffusion/comments/
1dxvjya/how_to_install_kohya_ss_gui_on_cuda_121_easy/


https://www.reddit.com/r/StableDiffusion/comments/1dxvjya/how_to_install_kohya_ss_gui_on_cuda_121_easy/
https://www.reddit.com/r/StableDiffusion/comments/1dxvjya/how_to_install_kohya_ss_gui_on_cuda_121_easy/
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permiti6é crear un entorno virtual con las versiones correctas, lo que resolvié todos
los problemas de compatibilidad y me permitié aprovechar la GPU para entrenar
de forma optima.

Una vez instalada correctamente la herramienta, comencé a trabajar con Koh-
va_ss. El dataset, descrito en la seccion 3.2, fue completado en esta etapa. Hasta ese
momento habia trabajado sin captions, ya que las herramientas online que utilicé
anteriormente. Por ejemplo, el notebook de Hugging Face con ngrok, solo permitia
subir imagenes a través de una interfaz web predefinida. Dado que este notebook
simplemente enlazaba Google Colab con una aplicacion externa y no ofrecia opciones
para modificar el flujo de entrenamiento, no era posible anadir captions personali-
zados, lo cual limitaba considerablemente la calidad del entrenamiento y del LoRA
resultante.

3.3.3.2. Evolucion de los Entrenamientos

Primeras versiones Los primeros entrenamientos en Kohya ss mostraron mejo-
ras significativas en comparacion con los realizados en Google Colab. Inicialmente,
distribuia todos los pasos de entrenamiento en una sola época. Sin embargo, descubri
que era mas eficiente realizar muchas épocas con pocos pasos, alrededor de 100-200
por época.

En cuanto a los parametros, en un principio me guié por informacién dispersa,
suponiendo erréneamente que valores més altos siempre generarfan mejores resul-
tados. Esto llevd a entrenamientos excesivamente largos, con mas de 10,000 pasos
distribuidos en 60 épocas, algunos de los cuales fueron interrumpidos al conside-
rar inviable arriesgar la GPU durante 24 horas de uso continuo. Aunque completé
entrenamientos de hasta 7 horas, sus resultados, si bien superiores a los obtenidos
en Colab, no justificaban el esfuerzo, pues el sobreentrenamiento afectaba negativa-
mente la calidad del LoRA.

Iteraciones y ajustes A medida que identificaba problemas, realicé diversos ajus-
tes a la parametrizacion:

= Ajuste en el nimero de pasos y épocas: Opté por trabajar en un rango
de 2000 a 5000 pasos, con 100 pasos por época y entre 20 y 40 épocas. Esto
mejoro significativamente la precision del LoRA.

= Remodelacion del dataset: Al principio utilicé el mismo dataset que en
Colab, pero, como se discutié en 3.2.6, contenia estilos de pictogramas incon-
sistentes. Al solucionar este problema, logré un dataset mas homogéneo, lo que
mejord la consistencia de los resultados.

» LR Scheduler: El LR Scheduler (planificador de tasa de aprendizaje) es un
componente que ajusta automaticamente la learning rate (velocidad de apren-
dizaje) alo largo del entrenamiento. Inicialmente utilicé el scheduler “constant”,
que mantiene la tasa de aprendizaje fija durante todo el entrenamiento. Sin
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embargo, investigando descubri que optimizadores como Adafactor o Prodigy
funcionan mejor con un scheduler de tipo “cosine”; el cual reduce progresi-
vamente la tasa de aprendizaje con forma de onda coseno. Esto permite un
entrenamiento mas estable y evita sobreajustes en fases finales.

» LR warmup (% of total steps): El LR warmup es una técnica que con-
siste en comenzar el entrenamiento con una tasa de aprendizaje muy baja y
aumentarla gradualmente hasta alcanzar la tasa configurada. En este caso, es-
tableci un LR warmup del 10 % de los pasos totales, lo cual esta recomendado
para modelos de tamano pequeno o medio. Esta configuracion ayuda a evitar
inestabilidades iniciales en el entrenamiento.

» Network Rank (Dimension): Define el nimero de dimensiones o “direccio-
nes” que el LoRA puede usar para modificar el modelo base. Técnicamente,
LoRA introduce una pequena red dentro del modelo grande, que aprende solo
una parte del comportamiento. Cuanto mayor sea el rank, mayor sera la ca-
pacidad de esta red para representar variaciones respecto al modelo base. Si
el rank es demasiado bajo, el LoRA puede quedarse corto en expresividad; si
es demasiado alto, ocupa mas memoria y puede sobreentrenar. En mi caso,
un rank de 32 fue suficiente para aprender el estilo de los pictogramas sin
sobrecargar la GPU.

= Network Alpha: Es un parametro de escalado que regula cuanto influye la
red LoRA sobre el modelo base durante el entrenamiento. Si se deja muy alto,
el modelo puede desviarse demasiado del original, si es muy bajo, no aprendera
cambios significativos. Un valor de 1 es un punto de equilibrio recomendado y
ayuda a mantener la estabilidad del entrenamiento.

= Cambio en el modelo base: Originalmente entrenaba los LoRAs sobre
DreamShaper, pero finalmente opté por Stable Diffusion 1.5 vanilla, cuyos pe-
sos y text encoder son mas limpios. Este cambio mejoré la consistencia y ver-
satilidad del LoRA, mejorando su compatibilidad con otros modelos basados
en SD 1.5.

Estos cambios impactaron positivamente en la calidad de las imégenes generadas,
reduciendo problemas de lineas y mejorando la representacion del estilo ARASAAC.

Impacto del tiempo de entrenamiento Inicialmente asumi que tiempos lar-
gos de entrenamiento, con mas pasos y un mayor tamano de dataset, producirian
mejores resultados. Sin embargo, con la optimizaciéon de pardmetros, observé que
entrenamientos de 3-4 horas generaban LoRAs de alta calidad. Posteriormente, con
un Network Rank reducido a 32 y el uso del optimizador Prodigy, consegui entrena-
mientos de calidad equivalente en tan solo 1 hora.

Progresiéon hacia el LoRA mas exitoso Tras miltiples iteraciones, llegué a una
combinacion de parametros que ofrecié buenos resultados con bajo coste computacio-
nal:
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Dataset homogéneo en estilo

= 2000-4000 pasos totales

= 2040 épocas (épocas cortas, con 100 pasos por época)

» clip skip: 2 (para omitir las dos primeras capas del tezt encoder y mejorar la
expresividad de los prompts)

= Optimizadores: Adafactor o Prodigy

» LR Scheduler: cosine

s LR warmup: 10 %

» Network Rank: 32-64

s Network Alpha: 1

Esta configuracion equilibré calidad y eficiencia, permitiendo entrenamientos
efectivos en tiempos de entre 1 y 2 horas. Otros parametros apenas variaron y
se documentan en el archivo de configuracion del proyecto en Hugging Face®.

LoRA | Numero de pasos | Numero de épocas | Tamano del dataset Resultados
LoRA-1 1600 4 20 imagenes Estilo inconsistente
LoRA-2 2000 10 20 imagenes Mejora moderada
LoRA-3 10000 10 20 imégenes Estilo aceptable
LoRA-4 12000 60 100 iméagenes Mejora considerable
LoRA-5 8000 32 100 iméagenes Muy buenos resultados
LoRA-6 4000 40 100 imagenes Excelente calidad
Tabla 3.3: Comparacion de pardametros entre los LoRAs.
3.3.3.3. Influencia de los Parametros en los Resultados

Los parametros mas importantes para el aprendizaje y la optimizacion del LoRA

Son:

= Nimero de pasos y épocas: Lo ideal es trabajar entre 2000 y 5000 pasos,
distribuidos en épocas de 100-200 pasos. Un niimero excesivo de pasos puede
llevar a sobreentrenamiento.

= Tamano del dataset: Aunque es preferible trabajar con al menos 100 imége-
nes, es posible obtener resultados decentes con menos, siempre que las imagenes

sean representativas del estilo deseado.

9Hugging Face del proyecto: https://huggingface.co/antuna0l/Pictogram-LoRAs/tree/

main


https://huggingface.co/antuna01/Pictogram-LoRAs/tree/main
https://huggingface.co/antuna01/Pictogram-LoRAs/tree/main
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» Network Rank (Dimension) y Network Alpha: Un Network Rank de
32 es suficiente para modelos bésicos, mientras que el Network Alpha debe

ajustarse a 1 con optimizadores adaptativos y siempre mantenerse inferior al
Network Rank.

» Learning rate: Valores inadecuados pueden causar sobreajuste o un apren-
dizaje deficiente. Los optimizadores adaptativos ajustan este pardmetro auto-
maticamente.

3.3.3.4. Fallos y Lecciones Aprendidas

Durante el proceso de entrenamiento se cometieron diversos errores que per-
mitieron identificar buenas practicas para mejorar los resultados. Los errores més
relevantes fueron:

= Usar un LR Scheduler constante con optimizadores adaptativos: al
mantener una tasa de aprendizaje fija, se desaprovechaba la capacidad de
ajuste dinamico del optimizador, lo que dificulté la convergencia y estabilidad
del entrenamiento.

Solucién: Planificadores dindmicos como cosine.

» Utilizar un nimero inadecuado de pasos y épocas: entrenamientos ex-
cesivamente largos provocaban sobreajuste, reduciendo la calidad y adaptabi-
lidad del modelo. En cambio, entrenamientos demasiado breves no lograban
capturar bien el estilo del dataset.

Solucidn: Distribucion de pocos pasos (100 - 200) y muchas épocas (20 - 40)
fue la mejor solucion.

= Emplear valores elevados de Network Rank: esto incrementd innecesa-
riamente el consumo de VRAM, sin mejoras visibles en los resultados. Ademas,
redujo la eficiencia al obtener una red LoRA mas grande

Solucién: Dimensiones mas limitadas entre 16 y 32.

= Crear un dataset con estilos artisticamente diversos: la falta de homo-
geneidad impidié que el modelo aprendiera un estilo coherente, lo que resulto
en pictogramas con rasgos contradictorios o inconsistentes.

Solucién: Eliminar del dataset imagenes que pudieran distanciarse del estilo
objetivo.

= Colocar el dataset en la misma carpeta que los resultados: Debido
a como funciona Kohya ss, al preparar los datos para el entrenamiento, el
programa genera una carpeta con las imagenes procesadas y sus correspon-
dientes captions. Si esta carpeta se encuentra dentro del mismo directorio que
el dataset original, las nuevas imagenes generadas pueden volver a incluirse
en el conjunto de entrenamiento, creando un bucle que introduce duplicados
y ruido, lo que deriva en un entrenamiento ineficiente y con menor calidad.
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Solucion: Colocar el dataset en una carpeta distinta a la que se usara para
guardar la informacién y los resultados del entrenamiento.

La leccion principal es que disponer de més recursos o tiempo de entrenamiento
no garantiza mejores resultados. Con parametros optimizados y un dataset cuida-
dosamente depurado, se pueden obtener LoRAs de alta calidad en menos tiempo y
con un uso eficiente de los recursos disponibles.

3.4. Analisis de Resultados

En esta seccion se comparan los distintos LoRAs entrenados con el objetivo
de identificar el méas adecuado para la generaciéon de pictogramas. Tras seleccionar
el modelo con mejor desempeno cualitativo, se realizan pruebas mas exhaustivas
para evaluar su capacidad de generar imégenes con la calidad, el estilo y las per-
sonalizaciones necesarias para su uso en contextos de comunicacién aumentativa y
alternativa.

3.4.1. Prompts de Prueba

Para evaluar los LoRAs desarrollados, se disenaron una serie de prompts de prue-
ba con el objetivo de comparar los resultados obtenidos en distintos entrenamientos.
Estos prompts representan conceptos diversos, desde simples hasta complejos, per-
mitiendo identificar fortalezas y debilidades en las imagenes generadas. Los prompts
utilizados fueron los siguientes:

1. chef

2. kids playing soccer

3. marriage proposal

4. school class

5. boxer girl

6. boxer dog

7. socks

8. car race

9. mountains landscape
10. a boy driving a blue car

11. forest fairy playing video games, video game controller
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El diseno de estos prompts buscaba evaluar diferentes aspectos. Por ejemplo, la
generacion de figuras humanas, tanto en situaciones simples como el caso de un chef
(prompt 1) como en escenarios mas complejos, como un grupo de ninos jugando al
fatbol (prompt 2). También se evalué la posible corrupciéon semantica de los textos
con prompts similares, como “boxer girl” y “boxer dog” (prompts 5y 6). Si el LoRA
funciona adecuadamente, deberia generar imagenes coherentes en ambos casos.

Ademés, se analizaron la generacion de objetos y paisajes con prompts como
“socks” (prompt 7), “car race” (prompt 8) y “mountains landscape” (prompt 9). Fi-
nalmente, se probaron prompts mas complejos, como “a boy driving a blue car”
(prompt 10) y “forest fairy playing video games” (prompt 11), para evaluar la capa-
cidad del modelo de manejar combinaciones conceptuales.

Se verificaron, ademaés, caracteristicas utiles para aplicaciones reales, como:

» Generar pictogramas en blanco y negro, lo cual resulta ttil en casos donde los
colores puedan distraer al receptor.

» Generar pictogramas con fondo blanco para mayor claridad.

3.4.2. Comparacion entre los Mejores LoRAs

Todos los LoRAs evaluados cumplieron con el requisito de ser generados en equi-
pos con especificaciones modestas, logrando tiempos de generacién de aproxima-
damente cinco segundos por imagen (una vez cargado el modelo). En concreto, es
posible utilizarlos con un entorno con los requisitos minimos para ejecutar Stable
Diffusion 1.5: una GPU NVIDIA con 4 GB de VRAM, 8 GB de RAM y un proce-
sador convencional. Esto permitié generar pictogramas incluso en el despacho del
tutor, evidenciando la viabilidad del sistema en equipos no especializados.

La comparacion entre ellos se realizé agrupando los prompts de prueba en cuatro
categorias principales:

» Generacion de personas

Corrupcioén de texto

Objetos y lugares

Generaciones complejas

Para cada categoria se evaluaron cualitativamente las imagenes generadas por
los diferentes modelos siguiendo tres criterios principales: la fidelidad al prompt (es
decir, que la imagen represente correctamente lo solicitado), la similitud visual con
el estilo de los pictogramas de ARASAAC, y la coherencia interna de la imagen
(por ejemplo, que las figuras humanas estén bien formadas o que no haya errores
evidentes). Aunque esta evaluacion fue principalmente visual y, por tanto, subjeti-
va, se intentdé mantener un criterio constante y equitativo a lo largo de todas las
comparaciones.
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Generacion de personas Se evalu6 la precision en la representacion de figuras
humanas, tanto en escenarios simples como en contextos més complejos. Las figuras
3.6 y 3.8 muestran que, al generar imégenes de una o dos personas, casi todos
los modelos producen resultados logicos y comprensibles. Sin embargo, cuando se
intenta representar escenas con multiples figuras humanas o acciones méas complejas,
como jugar al fatbol, los resultados presentan mayor variabilidad. En las figuras 3.9
y 3.7, los primeros LoRAs evidencian inconsistencias y errores en las generaciones,
errores como perder mucha coherencia en el entorno que situa la accién, en este caso
las clases de alumnos y los campos de futbol. El otro error claro seria el detalle de
la anotomia humana al generar muchas personas, este problema se ve bien en la 3.9
con los 4 primeros LoRAs.

A medida que se mejoraron los pardmetros de entrenamiento, incluyendo el nii-
mero de pasos, las épocas y el tamano del dataset, los modelos ganaron significati-
vamente en consistencia y calidad. Los resultados més destacados corresponden al
LoRA-5 y al LoRA-6, cuyos outputs no solo muestran mayor calidad, sino también
una coherencia estilistica en las diferentes pruebas realizadas.

Generacion de personas Se evalu6 la precision en la representacion de figuras
humanas, tanto en escenarios simples como en contextos mas complejos. Las figuras
3.6 y 3.8 muestran que, al generar iméagenes de una o dos personas, casi todos
los modelos producen resultados logicos y comprensibles. Sin embargo, cuando se
intenta representar escenas con multiples figuras humanas o acciones méas complejas,
como jugar al fatbol, los resultados presentan mayor variabilidad. En las figuras 3.9
y 3.7, los primeros LoRAs evidencian inconsistencias claras, como la pérdida de
coherencia en el entorno en el que se sitia la accién (por ejemplo, el aula de clase
o el campo de fatbol), y errores anatémicos al generar varias figuras humanas. Este
ultimo problema es especialmente evidente en la figura 3.9, donde los cuatro primeros
LoRAs muestran cuerpos mal formados.

A medida que se mejoraron los parametros de entrenamiento, incluyendo el ni-
mero de pasos, las épocas y el tamano del dataset, los modelos ganaron significati-
vamente en consistencia y calidad. Los resultados més destacados corresponden al
LoRA-5 y al LoRA-6, cuyos outputs no solo muestran mayor calidad, sino también
una coherencia estilistica en las diferentes pruebas realizadas.

Corrupcion de texto En esta categoria se analiz6 la capacidad del modelo para
distinguir entre conceptos semanticamente similares pero distintos, como los utili-
zados en los prompts “boxer girl” y “boxer dog”. Los resultados se presentan en las
figuras 3.10 y 3.11.

Todos los LoRAs lograron generar un perro con una consistencia y calidad no-
table. Sin embargo, el problema surge al intentar generar la chica boxeadora. En la
mayoria de los casos, los LoRAs confundieron ambos conceptos, mezclando caracte-
risticas del perro boxer con las de la figura humana. Solo el LoRA-4 y el LoRA-6 con-
siguieron aislar correctamente los conceptos de humano y animal, siendo el LoRA-6
el més destacado. Este no solo represent6 el concepto humano de forma precisa, sino
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(f) LoRA-6

Figura 3.6: Comparacion de generacion de personas.
Prompt: “chef, arasaac” Modelo: DreamShaper

que también anadi6 la caracteristica de que el pictograma fuera una boxeadora.
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(d) LoRA-4

Figura 3.7: Comparacion de generacién de personas.
Prompt: “kids playing soccer, arasaac” Modelo: DreamShaper

Objetos y lugares Esta categoria se enfoco en la generacion de objetos y paisajes,
evaluando la consistencia en su representacion visual. Todos los LoRAs superaron las
pruebas presentadas en las figuras 3.13 y 3.14, aunque con variaciones en la calidad
del dibujo.

Es importante destacar un fallo observado en los LoRAs 1y 2 al generar calcetines
(3.12), donde confundieron el concepto deseado y lo combinaron con caracteristicas
de animales. Este error subraya la importancia de mejorar la parametrizacion para
evitar confusiones conceptuales en escenarios similares.

Generaciones complejas En esta categoria se evalu6 la capacidad de los LoRAs
para manejar prompts que combinan multiples conceptos o incluyen detalles espe-
cificos. Los resultados en este &mbito fueron sorprendentes, ya que ninguno de los
modelos fallo al representar conceptos extranos o muy alejados de los buscados.

Sin embargo, se observd una clara mejora en la calidad de las generaciones cuando
se utilizé un dataset de 100 imégenes en comparaciéon con uno de 20. Dentro del
grupo entrenado con 100 imégenes, los resultados mejoraron significativamente a
medida que la parametrizacion del entrenamiento se optimizé. El LoRA-6, al igual
que en los apartados anteriores, sobresalié por su calidad excepcional, destacandose
por encima de los deméas modelos.
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(e) LoRA-5

Figura 3.8: Comparaciéon de generacion de personas.
Prompt: “marriage proposal, arasaac” Modelo: DreamShaper

De todos los LoRAs evaluados, el LoRA-6 se destacé como el mejor en todas
las pruebas realizadas, mostrando un estilo consistente, claro y casi idéntico al de
ARASAAC. Los primeros LoRAs (1, 2 y 3) lograron algunas imagenes aceptables,
pero sus limitaciones y falta de fiabilidad fueron evidentes. Estas deficiencias se
atribuyen al uso de un dataset reducido y a una parametrizacion menos refinada,
con un numero insuficiente o excesivo de pasos y épocas de entrenamiento, como se
detalla en la tabla 3.3.

El LoRA-4 mostr6 un desempeno notable, aunque mejorable en algunos aspectos,
como la representacion de ninos jugando al fatbol o en la clase de colegio. Ademés,
su estilo se acerca més al pizel art que al estilo de ARASAAC, lo que lo posiciona
por debajo del LoRA-6 en términos de fidelidad estilistica.

Por otro lado, el LoRA-5 ocupé el segundo lugar en calidad general. Aunque
logré buenos resultados en la mayoria de las pruebas, se qued6 atras respecto al
LoRA-6 en la categoria de corrupcion semantica, fallando gravemente al generar la
chica boxeadora (3.10e). Ademés, aunque consistente, su representacion de figuras
humanas fue menos uniforme que la del LoRA-6. Esto se observa claramente en
la generacion de humanos en la comparativa de la clase de colegio (3.9), donde el
LoRA-6 destaca por mantener rasgos visuales coherentes entre todas las figuras.
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Figura 3.9: Comparaciéon de generacion de personas.
Prompt: “school class, arasaac” Modelo: DreamShaper

3.4.3. LoRA Seleccionado: LoRA-6

El LoRA seleccionado fue el que se entrend utilizando el optimizador Prodigy
y el modelo base Stable Diffusion 1.5 vanilla. Este tltimo increment6 significati-
vamente la versatilidad, permitiendo que el LoRA generara resultados consistentes
incluso al usarse con modelos distintos al de entrenamiento, como Realistic Vision
o DreamShaper.

Parametros de entrenamiento

Los parametros del entrenamiento utilizados en este LoRA estan disponibles en
el archivo configuration.json del repositorio en Hugging Face'®, aunque se destacan
los siguientes:

» Epocas: 40

= Batch Size'l: 4

Onttps://huggingface.co/antuna0l/Pictogram-LoRAs/tree/main
UE] Batch Size es el nimero de muestras procesadas simultdneamente durante una iteracion del
entrenamiento de un modelo.


https://huggingface.co/antuna01/Pictogram-LoRAs/tree/main
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(d) LoRA-4

Figura 3.10: Comparacion de corrupcion de texto.
Prompt: “boxer girl, arasaac” Modelo: DreamShaper

= Dataset: 100 imagenes con 4 repeticiones por imagen

= Pasos: 4000 pasos (100 imégenes x 4 repeticiones x 40 épocas / 4 Batch Size)
= Optimizador: Prodigy

» Planificador de LR (Scheduler): Cosine

» LR warmup (% del total de pasos): 10 %

= Resolucion maxima: 512x512

» Network Rank (Dimension): 32

s Network Alpha: 1

A pesar de contar con un dataset de solo 100 imégenes y un total de 4000 pasos,
el tiempo de entrenamiento se redujo a aproximadamente una hora gracias a las
optimizaciones realizadas. Entre estas, el ajuste del Network Rank y el uso de un
planificador y optimizador de learning rate adecuados fueron determinantes para
mejorar tanto el rendimiento como los resultados obtenidos.
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(f) LoRA-6

(d) LoRA-4

Figura 3.11: Comparacion de corrupcion de texto.
Prompt: “boxer dog, arasaac” Modelo: DreamShaper

Configuraciéon de generacion

Para obtener los mejores resultados al usar este LoRA, se recomienda la siguiente
configuracion en la interfaz de WebUI Forge!?:

s Sampling steps: +£20
» Método de muestreo: DPM++ 2M

» Tipo de planificador (Schedule type): Karras o Automatic (aunque casi cual-
quier opcion ofrece buenos resultados).

n Size: 512x512
n Distilled CFG Scale: 3.5
» CFG Scale: 7

s Clip skip: 2

12WebUI  Forge: https://github.com/11lyasviel/stable-diffusion-webui-forge?tab=
readme-ov-file


https://github.com/lllyasviel/stable-diffusion-webui-forge?tab=readme-ov-file
https://github.com/lllyasviel/stable-diffusion-webui-forge?tab=readme-ov-file
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(d) LoRA-4 (e) LoRA-5 (f) LoRA-6

Figura 3.12: Comparacion de objetos y lugares.
Prompt: “socks, arasaac” Modelo: DreamShaper

= Peso del LoRA: 0.7 (funciona bien en un rango de [0.6, 1.1], dependiendo del
resultado deseado).

= Modelos base compatibles: Basados en Stable Diffusion 1.5, como Realistic
Vision y DreamShaper.

3.4.3.1. Pruebas Adicionales

Con este LoRA se profundizaron més las pruebas y se intentaron generar en
distintos modelos basados en SD 1.5, como se pueden ver las figuras de esta sec-
cion donde hay imagenes tanto en DreamShaper como en Realistic Vision. En estas
pruebas se intentaron anadir caracteristicas a los prompts para ver como respondia
el LoRA seleccionado:

Nacionalidades y edades en las personas Se queria probar cémo de bueno
era a la hora de especificar que una persona fuese asiatica o africana, (figura 3.17).
A pesar de los pocos detalles que deja en los humanos el estilo de pictogramas, se
puede diferenciar que unas personas sean asidticas o africanas. La que mas sorprende
es la asiatica, pues logra su diferenciacién con conceptos mas complejos que cambiar
el color de piel. Ademas, se prob6 a indicar edades o, méas bien, si una persona debia
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Figura 3.13: Comparaciéon de objetos y lugares.
Prompt: “car race, arasaac” Modelo: DreamShaper

ser un nino, un adulto o un anciano, (figura 3.18). Esto también fue un éxito, y su
diferenciacion es clara.

Corrupciéon del entrenamiento Un entrenamiento deficiente o mal ejecutado
puede generar problemas en el modelo al momento de diferenciar conceptos cercanos,
como el ya mencionado caso de “boxer dog” y “boxer girl.” Sin embargo, como se
observa en las figuras 3.19a y 3.19b, el LoRA entrenado sobre SD 1.5 demuestra un
buen desempeno, sin evidencias de contaminacién entre conceptos. Este modelo es
capaz de diferenciarlos perfectamente, lo que refleja la solidez alcanzada gracias a
un correcto entrenamiento.

Anadir vestimentas u objetos Una funcionalidad tutil a la hora de comunicarse
con iméagenes es poder especificar un objeto a una persona o una vestimenta especi-
fica. Explicar que para limpiar el suelo hace falta una fregona (figura 3.20), para las
hojas de los arboles un rastrillo (figura 3.21), que un obrero utiliza una pala (figura
3.22) o que para poder ir a correr con mucho calor hace falta una gorra (figura 3.23).
Son situaciones en las que un educador puede emplear los pictogramas para ensenar
a ninos o a personas que necesiten de CAA. Todas las pruebas fueron satisfactorias.
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(a) LoRA-1

(d) LoRA-4 (e) LoRA-5 (f) LoRA-6

Figura 3.14: Comparaciéon de objetos y lugares.
Prompt: “mountains landscape, arasaac” Modelo: DreamShaper

Condiciones climaticas Se prob6 en anadir a pictogramas las condiciones cli-
maéticas de que lloviese, nevase o hiciese calor, (figura 3.24). Fue un gran éxito, se
pueden diferenciar las caracteristicas climatologicas claramente con la aparicién de
elementos como gotas de lluvia, nieve, un sol, ropa de invierno o ropa de verano. Lo
mejor es que solo se necesita anadir una o dos palabras al prompt original.

Fondo de la imagen Especificar un fondo concreto al generar un pictograma
puede mejorar significativamente su claridad y utilidad en ciertos contextos. Por
ejemplo, un fondo blanco resalta al méximo el objeto o accién representada, facili-
tando su interpretacion. Durante las pruebas, se evalud la capacidad del LoRA para
generar pictogramas con diferentes fondos, como un bosque (figura 3.25), una playa
(figura 3.26) o un fondo completamente blanco (figura 3.27). Este tipo de pruebas
permite determinar si el modelo mantiene el estilo uniforme del pictograma inde-
pendientemente del entorno especificado, y si logra resaltar los elementos principales
sin perder claridad visual. El aplicar el color al fondo es un éxito, pero cabe destacar
que puede llegar a condicionar con qué color genere el objeto, como en el caso de la
mochila (figura 3.28), que también adopta el color blanco.
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(d) LoRA-4 (e) LoRA-5 (f) LoRA-6

Figura 3.15: Comparacion de generaciones complejas.
Prompt: “a boy driving a blue car, arasaac” Modelo: DreamShaper

Especificar colores Especificar colores puede ser una funcionalidad muy ttil a
la hora de generar pictogramas para la comunicaciéon. En una situacion en la que a
una persona se le quiera especificar que necesita un alimento de un color especifico
(figura 3.29) o una hoja de arbol morada para su experimento de ciencias (figura
3.31). En situaciones como esta, es realmente util este trabajo, ya que, al momento,
sin necesidad de que esté en una base de datos, el pictograma que necesitas puede
ser generado.

Esta funcionalidad no esté lograda a la perfeccion; a veces, le cuesta aplicar el
color al elemento o exclusivamente al elemento deseado (figura 3.30). Pero, si se
prueban varias semillas o se mejora el prompt, se puede lograr el resultado objetivo.

Paleta de colores El objetivo aqui es lograr que se genere con una paleta de
colores especifica, en situaciones de comunicacién con personas con dificultades co-
municativas, o cuando es facil que distraigan su atencién de la idea principal. La
eliminacion de colores y la capacidad de generar exclusivamente en blanco y negro
(figura 3.32) o con una paleta de grises (figura 3.33) ayudan a reducir el ntimero de
distracciones del pictograma final.
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(d) LoRA-4 (e) LoRA-5

Figura 3.16: Comparacion de generaciones complejas.
Prompt: “forest fairy playing video games, video game controller, arasaac”
Modelo: DreamShaper

(a) personas sin especificar. (b) personas africanas. (c) personas asiaticas.
Nacionalidad = “african” Nacionalidad = “african” Nacionalidad = “asian”

Figura 3.17: Generaciéon con personas de distintas etnias/nacionalidades.
Prompt: “[Nacionalidad| people running a marathon, arasaac”
Modelo: Realistic Vision

La palabra que més éxito ha tenido a la hora de que el modelo comprenda que
se quiere la paleta de esos colores es “scale”. Probé con otras como “palette” o “gray
colors”, pero sus resultados eran mas inconsistentes y anadian colores fuera de la
paleta especificada.
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(a) Persona nino. (b) Persona adulta. (c) Persona anciana.
Edad = “child” Edad = “adult” Edad = “old man”

Figura 3.18: Generacion con personas de distintas edades.
Prompt: “[Edad| using a computer, arasaac”
Modelo: Realistic Vision

(a) Perro de raza boxer. (b) Chica boxeador.

Figura 3.19: Prueba de corrupcion de texto.
Prompt: “boxer dog/girl, arasaac” Modelo: DreamShaper

Limitaciones Detectadas

Durante las pruebas adicionales se identificaron algunas limitaciones relevantes
en el comportamiento del modelo entrenado, especialmente en lo referente a la per-
sonalizacion por color. En particular, al indicar un color para un objeto o lugar
especifico, el modelo tiende a aplicarlo también a otros elementos no deseados. Esta
problemética se observa, por ejemplo, en la figura 3.35, donde el color azul se extien-
de a los ojos u otros objetos secundarios, a diferencia de la versién base. Asimismo,
en la figura 3.34, el modelo tiene dificultades para aplicar correctamente el color
morado a la manzana, no lograndolo en la mayoria de los casos o extendiéndolo
a otras zonas de la imagen. Es importante senalar que incluso en la versiéon base
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Figura 3.20: Generar especificando un Figura 3.21: Generar especificando un

objeto. objeto.
Prompt: “kid using a mop, arasaac” Prompt: “kid using a rake, arasaac”
Modelo: DreamShaper Modelo: DreamShaper

Figura 3.22: Generar especificando un Figura 3.23: Generar especificando una

objeto. vestimenta.
Prompt: “worker using a shovel, Prompt: “child wearing a hat running a
arasaac” marathon, arasaac”
Modelo: DreamShaper Modelo: DreamShaper

(figura 3.34a), el modelo ya mostraba limitaciones similares, lo que sugiere que esta
dificultad no es exclusiva del LoRA entrenado.

Otra de las limitaciones es la generacion de caras y de conceptos complejos,
como que alguien esta cayendo de un arbol. Donde la imagen base (figuras 3.36a y
3.36b), ya no es capaz de generar con éxito algo con sentido, y esto se transfiere a
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(a) Lloviendo. (b) Nevando. (¢) Clima caluroso.
Clima = “raining” Clima = “snowing” Clima = “hot weather

vyl

Figura 3.24: Generacion con diferentes climatologias.
Prompt: “people wearing hats running a marathon,|Climal,arasaac”
Modelo: Realistic Vision

Figura 3.25: Generar especificando  Figura 3.26: Generar especificando

un fondo de un bosque. un fondo de una playa.
Prompt: “astronaut, arasaac, forest Prompt: “astronaut, arasaac, beach
background” background”
Modelo: DreamShaper Modelo: DreamShaper

los pictogramas generados (figura 3.36¢).

Estas limitaciones se entienden como propias del modelo base utilizado, que ya
presenta dificultades para aplicar correctamente colores, generar posturas humanas
creibles o representar caras, especialmente en escenas con miltiples personas. No
obstante, con un mayor conocimiento sobre generaciéon de imagenes, estas carencias
pueden mitigarse. Algunas de las estrategias mas comunes incluyen el uso de prompts
més complejos y especificos (por ejemplo, anadiendo detalles como “defined faces”),

YOI

la utilizacion de negative prompts (“bad anatomy”, “poorly drawn”), asi como el em-
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Figura 3.27: Generar especificando  Figura 3.28: Generar especificando

un fondo blanco. un fondo blanco.
Prompt: “people playing volleyball, = Prompt: “backpack, arasaac, white
arasaac, white background” background”
Modelo: DreamShaper Modelo: DreamShaper

(a) Pimiento azul. (b) Pimiento rojo. (¢) Pimiento amarillo.
Color = “blue” Color = “red” Color = “yellow”

Figura 3.29: Generacion de un pimiento con distintos colores.
Prompt: “|Color| pepper,arasaac,white background”
Modelo: DreamShaper

pleo de técnicas adicionales como word embeddings o refiners.'® Estas herramientas,
combinadas con este LoORA entrenado especificamente para el estilo ARASAAC, ob-
tendrian resultados de mayor calidad, mejorando la anatomfia, la fidelidad cromaética
o la coherencia de los pictogramas generados.

13Ge detallan estas técnicas en la seccion 2.3.4.
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(a) Pimiento azul. (b) Pimiento rosa. (c¢) Pimiento amarillo.
Color = “blue” Color = “pink” Color = “yellow”

Figura 3.30: Fallos al generar pimientos de colores.
Prompt: “[Color| pepper,arasaac,white background”
Modelo: DreamShaper

Figura 3.31: Generacion especificando el color de un objeto.
Prompt: “purple leaf,arasaac,white background”
Modelo: DreamShaper

3.5. Entrenamientos en Modelos XL

El proyecto se desarrollé principalmente sobre Stable Diffusion 1.5 debido a su
popularidad en la comunidad y a sus requisitos de hardware mas accesibles, mientras
que Stable Diffusion XL fue descartado inicialmente por sus elevados requerimientos.
Sin embargo, una vez finalizado el proyecto principal y con el conocimiento adquirido
durante los entrenamientos en Stable Diffusion 1.5, decidi explorar la posibilidad de
realizar entrenamientos en modelos XL.

El principal desafio al trabajar con modelos XL radica en sus elevados requisitos
de hardware, tanto para la generacién como para el entrenamiento. En mi caso,
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(a) Reunion de doctores en (b) Anciano usando un PC en (c¢) Nifna corriendo con un gorro
blanco y negro. blanco y negro. en blanco y negro.

Figura 3.32: Generacion de imagenes en blanco y negro.
Prompt: “[prompt especifico|,arasaac,black and white scale”
Modelo: Realistic Vision

(a) Barco en escala de grises.  (b) Gato en escala de grises.  (c) Chef en escala de grises.

Figura 3.33: Generacion de imagenes en escala de grises.
Prompt: “[prompt especifico|,arasaac,gray scale”
Modelo: Realistic Vision

(a) Imagen normal. (b) Pictograma exitoso. (c) Pictograma fallido.

Figura 3.34: Fallos aplicando colores 1. Prompt: “grandmother eating an apple”
Modelo: Realistic Vision
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(a) Imagen normal. (b) Pictograma exitoso. (c) Pictograma fallido.

Figura 3.35: Fallos aplicando colores 2. Prompt: “a boy driving a blue car”
Modelo: Realistic Vision

(a) Imagen normal. (b) Pictograma exitoso. (c) Pictograma fallido.

Figura 3.36: Fallos en anatomia y posturas. Prompt: “boy falling from a tree”
Modelo: Realistic Vision

contaba con una NVIDIA RTX 3070 con 8 GB de VRAM en mi PC personal. Tras
investigar, descubri que, limitando ciertas caracteristicas del entrenamiento, seria
posible llevarlo a cabo, aunque con resultados inciertos debido a estas restricciones.

Después de experimentar con distintos valores de Network Rank, nimero total
de pasos y otras configuraciones, me encontré con tiempos de entrenamiento excesi-
vamente largos (mas de 24 horas). Esto no solo representaba una carga considerable
para mi equipo, sino que también planteaba dudas sobre posibles danos a la GPU
por uso prolongado al 100 % de capacidad. Finalmente, logré un entrenamiento en
aproximadamente 4 horas, obteniendo un LoRA de calidad aceptable pese a las
limitaciones. Las restricciones aplicadas fueron las siguientes:

1. Ntiimero total de pasos
En modelos XL, el tiempo de entrenamiento aumenta considerablemente con
el namero de pasos, lo que hizo necesario limitar esta configuracion.

= En el primer intento, utilicé un dataset de 100 imagenes, con 4 repeticio-
nes por imagen, 30 épocas y un tamano de batch size de 4. Esto resultaba
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en un total de 3000 pasos [(100 IMG x 4 Rep x 30 Ep)/4 BS] y un tiempo
estimado de entrenamiento de aproximadamente 24 horas. Este intento
fue cancelado al inicio, ya que no era seguro mantener mi GPU trabajando
al 100 % durante tanto tiempo.

= Opté por reducir el tamano del dataset a 20 imagenes, una configuracion
que habia demostrado ser eficaz en los entrenamientos con SD 1.5. Man-
teniendo los mismos valores para repeticiones, épocas y tamano de batch,
el nimero total de pasos se redujo a 600 [(20 IMG x 4 Rep x 30 Ep)/4 BS],
con un tiempo de entrenamiento de 4 horas. Aunque este nimero de pa-
sos es inferior al recomendado (2000-5000), fue suficiente para obtener
resultados aceptables dadas las restricciones de hardware.

2. Tamano de Network Rank (Dimension) y Network Alpha
La dimension de estas redes tiene un impacto directo en el uso de VRAM
y el tiempo de entrenamiento. Reducir estos valores no solo disminuye los
requisitos de hardware, sino que también acelera el proceso. Segun la guia del
usuario Valstriz (Training-Guide-Valstrix (2024)), las configuraciones 6ptimas
para entrenamientos XL incluyen:

» Mantener Network Rank en valores de hasta 64, ya que valores mayores
pueden afectar negativamente los resultados.

s Usar valores cercanos a 16 para Network Rank y Network Alpha. En mi
caso, empleé un valor de 16 para Network Rank y reduje Network Alpha
a 1, siguiendo la recomendacién para optimizadores como Adafactor.

Ademas, se aplicaron otros ajustes menores:

= Se configur6 el LR warmup (% de los pasos totales) al 20 %.
= La resolucién méxima se fijo en 1024 x 1024 px.

= Se ajustaron pardmetros relacionados con el ruido del entrenamiento.

Todos los parametros se encuentran documentados en el archivo de configuracion
configuration. json, disponible junto al modelo en el repositorio del proyecto*?.

El modelo empleado para el entrenamiento fue Stable Diffusion XL base 1.0%,
que ofrece versatilidad para ser utilizado con cualquier modelo basado en SDXL.
Ademés, al tratarse de un modelo base, tiene menor probabilidad de presentar text
encoder corruption.

H1Repositorio Hungging Face: https://huggingface.co/antuna01/Pictogram-LoRAs/tree/
main.

15Referencia del modelo, Stability AI, Stable Diffusion XL base 1.0: https://huggingface.co/
stabilityai/stable-diffusion-xl-base-1.0.


https://huggingface.co/antuna01/Pictogram-LoRAs/tree/main
https://huggingface.co/antuna01/Pictogram-LoRAs/tree/main
https://huggingface.co/stabilityai/stable-diffusion-xl-base-1.0
https://huggingface.co/stabilityai/stable-diffusion-xl-base-1.0
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3.5.1. Resultados del LoRA XL

Configuracion de generacién Para obtener los mejores resultados al usar este
LoRA, se recomienda la siguiente configuracion en la interfaz de WebUI Forge:

s Sampling steps: +20

= Método de muestreo: DPM++ 2M

» Tipo de planificador (Schedule type): Karras o Automatic (aunque casi cual-
quier opcion ofrece buenos resultados).

= Size: 1024x1024

» Distilled CFG Scale: 3.5
» CFG Scale: 7

s Clip skip: 2

= Peso del LoRA: 1 (dependiendo del modelo de generacion hace falta subir o
bajar el peso, rango [0.9,1.3]).

= Modelos base compatibles: Los LoRAs desarrollados son compatibles con mo-
delos basados en Stable Diffusion XL, como Juggernaut XL'® y DreamShaper
XL'7. Entre ellos, Juggernaut XL destaca por ofrecer resultados superiores en
términos generales, aunque requiere mas recursos computacionales en compa-
racion con DreamShaper XL, que es mas ligero y accesible.

(a) Chico conduciendo un co- (b) Nifio usando una fregona. (c) Clase de colegio.
che azul.

Figura 3.37: Pruebas variadas del LoRA XL. Modelo: Juggernaut XL

Como se observa en las figuras presentadas en este apartado, los resultados ob-
tenidos son notables, destacando un estilo consistente y evidenciando una mejora
significativa en la generacion de rostros al utilizar un modelo mas avanzado, como la

16 Juggernaut XL: https://civitai.com/models/133005/juggernaut-x1
"DreamShaper XL: https://civitai.com/models/112902?modelVersionId=351306


https://civitai.com/models/133005/juggernaut-xl
https://civitai.com/models/112902?modelVersionId=351306
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(a) Hada del bosque jugando (b) Nifio cayendo de un arbol.
videojuegos.

Figura 3.38: Pruebas variadas del LoRA XL. Modelo: Juggernaut XL

(a) Montanas. (b) Calcetines. (c) Carrera de coches.

Figura 3.39: Pruebas variadas del LoRA XL. Modelo: Juggernaut XL

— ] —

(a) Acierto con perro de raza boxer. (b) Fallos con chica boxeador.

Figura 3.40: Prueba de corrupcion de texto. Modelo: Juggernaut XL

de SDXL. Ademaés, la capacidad de trabajar con prompts complejos es evidente, per-
mitiendo generar escenas con miltiples personas, como la maraton (3.41), o aplicar
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(a) Generacion base de una maraton. (b) Generacion con LoRA de una maraton.

Figura 3.41: Prueba de generacion de muchas personas en un modelo distinto.
Modelo: DreamShaper XL

‘ A
(a) Chef paleta de grises. (b) Doctor paleta de grises.

Figura 3.42: Prueba de generacion con paleta de colores grises. Modelo: Juggernaut

XL

colores especificos tanto a objetos como a la paleta general de la imagen (3.42).

En comparacion con la version basada en SD 1.5, los resultados son similares
a pesar de las limitaciones impuestas durante el entrenamiento. Sin embargo, estas
restricciones son visibles en ejemplos como la figura 3.40, donde el modelo mezcla
conceptos debido a un entrenamiento mas acotado, o en la figura 3.37c, en la que el
modelo intenta escribir la palabra de activaciéon “arasaac”’, un problema recurrente
en algunas generaciones.
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El entrenamiento en SDXL puede considerarse un éxito rotundo incluso bajo
condiciones restringidas, lo que sugiere que trabajar con modelos mas potentes no
solo incrementa los costos de generacion y entrenamiento, sino que también permite
alcanzar resultados sobresalientes. Por ello, explorar esta posibilidad representa una
direccion prometedora que merece atencion en futuros desarrollos.

3.6. Otro estilo de pictogramas: Estilo Stickman

La base de pictogramas de ARASAAC cuenta con diferentes estilos disenados
para adaptarse mejor a las necesidades de comunicaciéon de cada persona. Su base
de datos ofrece dos estilos claramente diferenciados, tal como se muestra en la figura
3.43. El primer estilo representa a las personas con detalles como color de piel, ojos
y cabello, mientras que el segundo simplifica las figuras humanas a dibujos de palos
con una cabeza, conocidos como stickman u “hombre palo”.

(a) Estilo con detalles humanos (b) Estilo stickman, objetivo del nuevo Lo-

RA

Figura 3.43: Estilos principales en el dataset de la web ARASAAC en los que se
centran los LoRAs desarrollados.

Tal y como se analiza en la secciéon 2.1, la eleccion del estilo visual en los pictogra-
mas puede influir en su eficacia comunicativa. En algunos contextos, especialmente
con personas con dificultades cognitivas, el estilo stickman puede resultar mas ade-
cuado al eliminar detalles que pueden distraer del mensaje principal.

Con este proposito, desarrollé un nuevo dataset siguiendo el mismo procedimien-
to descrito en secciones anteriores, adaptado para entrenar un LoRA orientado a
generar pictogramas en estilo stickman. Este LoRA permitiria, mediante los mismos
prompts empleados en el estilo detallado, obtener resultados en este estilo minima-
lista simplemente activando el LoRA correspondiente.
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3.6.1. Resultados del LoRA estilo Stickman en SD 1.5

El entrenamiento del LoRA estilo stickman se llevo a cabo en Stable Diffusion
1.5, utilizando los pardmetros y aprendizajes previos obtenidos en el desarrollo del
LoRA principal (seccion 3.3.3). El objetivo principal de este LoRA era generar re-
presentaciones humanas simplificadas en el estilo caracteristico de los pictogramas
stickman, reduciendo los detalles al minimo esencial.

Para evaluar la eficacia del entrenamiento, se centr6 la generacion en prompts
relacionados con figuras humanas, ya que este es el elemento distintivo del estilo
stickman.

Configuraciéon de generacion Para obtener los mejores resultados al usar este
LoRA, se recomienda la siguiente configuracion en la interfaz de WebUI Forge:

» Sampling steps: +20
= Método de muestreo: DPM++ 2M

» Tipo de planificador (Schedule type): Karras o Automatic (aunque casi cual-
quier opcion ofrece buenos resultados).

» Size: 512x512

» Distilled CFG Scale: 3.5
» CFG Scale: 7

= Clip skip: 2

= Peso del LoRA: +1,1

= Modelos base compatibles: Basados en Stable Diffusion 1.5, como Realistic
Vision y DreamShaper.

A continuacion, se presentan algunas de las generaciones obtenidas:

En muchos casos, las generaciones lograron plasmar el estilo stickman en los hu-
manos (3.45), lo que representa un avance prometedor. Sin embargo, la capacidad
del modelo para mantener este estilo disminuy6 al intentar incorporar otros ele-
mentos o detalles en las imagenes. Esto se refleja en generaciones donde los coches
aparecen con formas inusuales (3.47), el fondo de una clase resulta confuso (3.46),
o los elementos distintivos que deberian diferenciar a un humano como doctor no
siempre son representados con claridad (3.44).

Estos resultados apuntan a una dificultad del modelo para equilibrar la simplici-
dad del estilo stickman con la inclusion de detalles adicionales, algo que podria estar
influido tanto por las limitaciones del dataset como por las caracteristicas del modelo
base, Stable Diffusion 1.5. Ademés, las numerosas capas transparentes presentes en
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(a)

SATPOGS
SOE'AS

-ABLEE

Figura 3.45: Resultados modelo LoRA Stickman en Stable Diffusion 1.5.

el dataset parecen haber dificultado el aprendizaje y contribuido a la inconsistencia
en algunas generaciones con los fondos de las imagenes.

En conclusion, aunque el LoRA en su estado actual no alcanza la consistencia
necesaria para un uso fiable, los resultados obtenidos indican que el estilo stickman
es alcanzable con optimizaciones adicionales. Mejoras en la calidad del dataset, par-
ticularmente eliminando las capas transparentes, junto con una mayor cantidad de
datos y un cambio en los pasos de entrenamiento, podrian conducir a un LoRA mas
robusto y efectivo.
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(a) Estilo con detalles humanos (b) Estilo stickman, objetivo del nuevo Lo-
RA

Figura 3.46: Resultados modelo LoRA Stickman en Stable Diffusion 1.5.

(b)
Figura 3.47: Resultados modelo LoRA Stickman en Stable Diffusion 1.5.

3.6.2. Resultados del LoRA estilo Stickman en SDXL

Tras decidir ampliar los entrenamientos a modelos XL, también se considerd
oportuno desarrollar un LoRA de estilo stickman en modelos XL. Este experimento
tenia como objetivo evaluar la capacidad de SDXL para generar imégenes en un estilo
simplificado y minimalista, utilizando los mismos recursos limitados empleados en
versiones anteriores.

Para este entrenamiento, se adoptaron los mismos parametros que en el modelo
de estilo detallado en SDXL (secciéon 3.5.1) y se utilizo el mismo dataset reducido
de 20 imagenes (seccion 3.6.1). Estas decisiones respondieron a las restricciones de
hardware descritas en la secciéon 3.5, donde se destacaron los elevados requisitos de
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VRAM vy el tiempo de entrenamiento asociados con modelos XL.

En esta seccion, las generaciones se centran en humanos, ya que la principal
caracteristica distintiva de este LoRA frente al estilo detallado es su capacidad para
representar figuras humanas con el diseno simplificado propio del estilo stickman.

Configuraciéon de generacién Para obtener los mejores resultados al usar este
LoRA, se recomienda la siguiente configuracion en la interfaz de WebUI Forge:

s Sampling steps: +£20
s Método de muestreo: DPM++ 2M

» Tipo de planificador (Schedule type): Karras o Automatic (aunque casi cual-
quier opcion ofrece buenos resultados).

s Size: 1024x1024

» Distilled CFG Scale: 3.5
» CFG Scale: 7

» Clip skip: 2

= Peso del LoRA: £1,2

= Modelos base compatibles: Los LoRAs desarrollados son compatibles con mo-
delos basados en Stable Diffusion XL, como Juggernaut XL y DreamShaper
XL.

(a) Chico conduciendo coche (b) Chef Stickman. (¢) Chef Stickman.
azul Stickman.

Figura 3.48: Pruebas variadas del LoRA de estilo Stickman en modelos XL.
Modelo: Juggernaut XL

El entrenamiento produjo resultados visibles y prometedores, aunque en ocasio-
nes no logra mantener completamente la simplicidad caracteristica del estilo stick-
man. Esto se observa en imégenes como el coche azul (3.48a) o el hada (3.50c),
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(a) Nifios jugando al futbol (b) Nifio usando una fregona (c¢) Boxer girl contaminacion
Stickman. Stickman. de text encoder Stickman.

Figura 3.49: Pruebas variadas del LoRA de estilo Stickman en modelos XL.
Modelo: Juggernaut XL

(a) Doctor Stickman. (b) Nino cayendo Stickman. (c) Hada del bosque jugando
videojuegos Stickman.

Figura 3.50: Pruebas variadas del LoRA de estilo Stickman en modelos XL.
Modelo: DreamShaper XL

donde se anaden colores o detalles adicionales como el pelo, alejandose del diseno
minimalista. Ademas, el modelo muestra cierta confusiéon en conceptos, como en la
figura 3.49c, donde mezcla la idea de un perro béxer con una chica boxeadora, lo
que evidencia cierta limitacién en la precision seméntica.

A pesar de estas inconsistencias, es sorprendente que los resultados obtenidos
con SDXL sean més consistentes que los logrados en la version de SD 1.5, incluso
cuando ambos compartieron el mismo dataset reducido y un ntimero de pasos total
méas bajo en SDXL. Esto puede atribuirse a la mayor capacidad de los modelos
XL, que parece ser méas eficiente en la comprension y representacion del concepto
stickman, compensando las limitaciones del dataset y del entrenamiento.

Con un dataset mejorado, que elimine los problemas relacionados con las capas
transparentes, y mayores recursos para realizar entrenamientos mas prolongados,
es probable que se pueda alcanzar una calidad y consistencia comparables a las
obtenidas con el LoRA de estilo detallado. Los resultados actuales refuerzan la idea
de que SDXL ofrece un potencial significativo incluso bajo condiciones limitadas,
consolidando su relevancia para proyectos futuros.
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3.6.3. Conclusiones del estilo Stickman

A partir de los entrenamientos realizados en ambos modelos base, Stable Diffu-
sion 1.5 y Stable Diffusion XL, se pueden extraer dos conclusiones principales sobre
el estilo stickman:

= Problemas con el dataset: La calidad del dataset utilizado fue un factor
determinante en la inconsistencia observada en los resultados. En particular,
muchas imagenes del estilo stickman contenian capas transparentes, lo que
dificulté el proceso de entrenamiento. Como se puede observar en la figura
3.51, este tipo de capas interfiere con la capacidad del modelo para generar
figuras consistentes. Mejorar la calidad del dataset, eliminando estas capas
transparentes y asegurando una representacion més clara y precisa del estilo,
podria generar resultados mas consistentes y de mayor calidad.

» Eficacia de la parametrizacién: A pesar de los desafios del dataset, los
pardmetros utilizados en el LoRA principal demostraron ser efectivos para
replicar entrenamientos en otros estilos de pictogramas. Esto facilito la creacion
de modelos adicionales basados en el LoRA de estilo detallado, como el estilo
stickman. La capacidad de aplicar estos parametros a diferentes estilos sugiere
que con ajustes adecuados, es posible crear modelos de otros estilos visuales
sin necesidad de reconfigurar completamente los parametros de entrenamiento.

(a) (b)

Figura 3.51: Problemas con capas transparentes en el dataset de estilo stickman.
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3.7. Conclusion

Este capitulo ha detallado el proceso completo seguido para desarrollar modelos
LoRA de generacion de pictogramas, desde la seleccion inicial de modelos (SD 1.5y
SDXL) hasta la exploracion de estilos alternativos (stickman). Se han tomado deci-
siones fundamentadas para elegir modelos base, de generaciéon y de entrenamiento,
teniendo en cuenta tanto criterios técnicos como de compatibilidad con los objetivos
del proyecto.

La construccion del dataset ha supuesto una etapa fundamental, especialmente
por las particularidades estilisticas de los pictogramas de referencia (como los de
ARASAAC) y por la necesidad de un etiquetado coherente y representativo. Ademas,
se identificaron y resolvieron problemas técnicos importantes durante esta fase, como
la representacion de datos en la imagen (formato RGB) o la diversidad estilistica no

deseada, que rompia la homogeneidad del dataset y contaminaba el aprendizaje del
LoRA.

En cuanto al entrenamiento de LoRAs, se abord6 tanto en entornos gratuitos
como Google Colab, como en local, con las limitaciones del hardware disponible.
Optimizando recursos y parametros tras un analisis exhaustivo de resultados, se
lograron unos entrenamientos eficientes y de calidad. Esta fase permitio validar el
funcionamiento de los modelos entrenados y seleccionar las mejores versiones segiin
sus capacidades de generacion vistas en el analisis de resultados.

También se exploraron ampliaciones al trabajo inicial, como el entrenamiento
sobre modelos XL y la prueba de un estilo visual alternativo (stickman), lo que per-
mitié evaluar la versatilidad del sistema propuesto y sus posibilidades de adaptacion
a distintas necesidades comunicativas.

En conjunto, este capitulo ha mostrado el proceso completo necesario para crear
modelos capaces de capturar estilos visuales concretos mediante el uso de tecnologias
libres como Stable Diffusion, BLIP y Kohya_ss. Este recorrido préactico no solo
sienta las bases experimentales del proyecto, sino que también pone de manifiesto el
potencial de estas herramientas accesibles para desarrollar soluciones personalizadas
en el ambito de la comunicacién aumentativa.






Capitulo

Conclusiones y Trabajo Futuro

4.1. Introducciéon

En este capitulo se presentan las conclusiones principales del proyecto y se pro-
ponen posibles lineas de trabajo futuro para mejorar los resultados obtenidos. Se
exponen los resultados obtenidos de los entrenamientos en distintos modelos base.
Ademas, se analizan las limitaciones encontradas, el impacto de las decisiones y es-
trategias adoptadas a lo largo del proyecto, asi como las oportunidades de mejora a
través del uso de nuevos recursos y técnicas.

4.2. Conclusiones Principales

En esta seccién se sintetizan los aprendizajes clave extraidos del desarrollo del
proyecto, asi como las decisiones y resultados mas relevantes. Para ello, se analiza el
grado de cumplimiento de los objetivos planteados, la calidad alcanzada en la gene-
racion de pictogramas, las limitaciones derivadas del entorno técnico y las elecciones
estratégicas adoptadas durante el proceso. Esta reflexion final permite evaluar el
impacto real del trabajo realizado.

4.2.1. Cumplimiento de los objetivos y contribuciones espe-
radas

El desarrollo del sistema ha permitido cumplir de forma satisfactoria tanto el
objetivo principal como los objetivos secundarios planteados al inicio del proyecto.

En cuanto al objetivo principal, se ha conseguido implementar un sistema
basado en inteligencia artificial capaz de generar pictogramas de manera rapida y
consistente, siguiendo el estilo visual de los pictogramas de ARASAAC. El sistema
permite generar pictogramas a partir de descripciones simples sin depender de ba-
ses de datos preexistentes, cumpliendo también con los principios de accesibilidad y

69
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flexibilidad definidos. Al utilizar una tecnologia libre y escalable como Stable Dif-
fusion, se ha garantizado la gratuidad y posibilidad de adaptacion del sistema de
generacion, tal y como se planteo.

Respecto a los objetivos secundarios:

= Se ha demostrado que el sistema puede ejecutarse en entornos con recursos
computacionales limitados. Al no requerir recursos adicionales durante la infe-
rencia, los modelos LoRA permiten generar pictogramas en ordenadores per-
sonales con GPUs modestas, siempre que cumplan con los requisitos minimos
para ejecutar SD 1.5 o SDXL.

» El sistema ha demostrado adaptarse a distintas necesidades de la Comuni-
cacion Aumentativa y Alternativa (CAA). Ha sido capaz de generar picto-
gramas con paletas de colores simples, asignar colores especificos a objetos, e
incluir elementos adicionales como herramientas o prendas en figuras humanas
(3.4.3.1), lo que valida su utilidad en contextos donde se requieren pictogramas
personalizados.

» Se creo una guia! en GitHub clara y accesible que permite utilizar el sistema
sin conocimientos técnicos avanzados. No se requiere manipulacion directa de
herramientas complejas como embeddings personalizados, refiners o configu-
raciones internas del modelo, lo que facilita su uso por parte de usuarios no
expertos.

= Se ha mantenido una coherencia y consistencia visual notables con el estilo de
ARASAAC, lo cual se evidenci6 en los resultados obtenidos.

Estas evidencias permiten afirmar que el sistema no solo cumple con sus objetivos
funcionales, sino que también logra materializar las contribuciones esperadas:

= Generacion eficiente de pictogramas: El sistema permite la creacion de
pictogramas a partir de texto en tiempo real, sin depender de bases de datos y
utilizando modelos optimizados que equilibran calidad y consumo de recursos.
Esta contribucion se considera alcanzada, ya que se han obtenido pictogramas
de calidad utilizando modelos LoRA, los cuales no requieren recursos adicio-
nales y pueden ejecutarse con los requisitos minimos de Stable Diffusion 1.5.

= Adaptabilidad a necesidades especificas: El sistema ha demostrado fle-
xibilidad en la generacion de pictogramas personalizados, siendo capaz de re-
presentar conceptos poco comunes mediante prompts especificos. Ademaés, la
ampliacion del estilo stickman representa una contribucion adicional frente al
reto de cubrir necesidades particulares. Esto valida su utilidad en contextos
reales de CAA, donde las bases de datos cerradas no ofrecen suficiente cober-
tura.

!Gufa de uso en el README:https://github.com/NILGroup/TFG-2324-Pictogramas
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= Fomento de la investigacion en IA y CAA: Los resultados obtenidos, asi
como la documentacion generada, evidencian el potencial de la IA generativa
en el a&mbito de la CAA. Esta contribucion se considera cumplida al propor-
cionar una base solida, con resultados de calidad, que puede ser reutilizada y
ampliada por futuros proyectos o investigaciones.

4.2.2. Calidad de los resultados obtenidos

A continuacion, se analiza en mayor profundidad la calidad de los resultados ob-
tenidos, tal como se mencion6 previamente. Los LoRAs desarrollados, especialmente
el principal basado en SD 1.5, destacaron por su calidad y adaptabilidad, incluso
en dispositivos con recursos computacionales limitados. Esto refleja la efectividad
de las decisiones de entrenamiento adoptadas para optimizar la parametrizacion y
aprovechar al maximo los recursos disponibles.

En la figura 4.1, se presentan ejemplos generados en el estilo principal de ARA-
SAAC utilizando el LoRA basado en SD 1.5, mostrando su capacidad para replicar
fielmente las caracteristicas distintivas del estilo.
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(a) Bombero (b) Ciclistas

Figura 4.1: Pictogramas generados en el estilo de principal de ARASAAC (3.2a)
utilizando el LoRA basado en SD 1.5.

En el caso del estilo stickman, aunque se observaron limitaciones en entornos
complejos o caracteristicas especificas, las figuras humanas mostraron un arte ca-
racteristico de hombre palo, validando el potencial del sistema para adaptarse a
distintos estilos de pictogramas simples y funcionales para comunicaciéon aumenta-
tiva. La figura 4.2 ilustra algunos ejemplos generados en este estilo, destacando su
capacidad para capturar los elementos fundamentales de los pictogramas de hombre
palo.

Por otro lado, los experimentos con los modelos XL revelaron su capacidad su-
perior para generar imagenes mas complejas y detalladas. La figura 4.3 muestra
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(a) Bombero (b) Ciclistas

Figura 4.2: Pictogramas generados en el estilo stickman (3.2b) utilizando el LoRA
basado en SD 1.5.

ejemplos generados en el estilo principal de ARASAAC con SDXL, destacando la
riqueza de detalles y la consistencia obtenida incluso bajo restricciones de hardware.

(a) Bombero (b) Ciclistas

Figura 4.3: Pictogramas generados en el estilo principal de ARASAAC (3.2a) utili-
zando el LoRA basado en SDXL.

Basandome en el anéalisis de los resultados obtenidos y en el conocimiento ad-
quirido durante el desarrollo del proyecto, se identificaron areas clave de mejora que
podrian contribuir a un rendimiento mas consistente y optimizado:
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= [ncrementar la homogeneidad y la calidad del dataset, eliminando capas trans-
parentes y optimizando el formato de las imagenes desde el inicio, mejoraria
el aprendizaje del modelo.

= La exploracion de modelos mas avanzados, como SDXL, mostré gran potencial
para manejar estilos visuales complejos, abriendo posibilidades para lograr
resultados atin mas consistentes.

» Disenar datasets mas precisos, incluso con volimenes de datos reducidos, puede
maximizar el potencial de los modelos y facilitar entrenamientos mas eficientes.

En conclusion, el sistema desarrollado cumple con los objetivos planteados al
demostrar versatilidad, eficiencia y capacidad de adaptacion a estilos visuales espe-
cificos. Con un refinamiento en los recursos y técnicas utilizadas, es posible alcanzar
niveles atin més altos de calidad en la generacion de pictogramas.

4.2.3. Impacto de las limitaciones de hardware

El hardware disponible para este proyecto (una RTX 3070 con 8 GB de VRAM)
presenté restricciones que afectaron especialmente a los modelos méas avanzados,
como SDXL. Mientras que los modelos basados en SD 1.5 pudieron aprovechar los
recursos limitados para ofrecer resultados consistentes y de alta calidad, los LoRAs
en modelos XL se vieron afectados por la imposibilidad de realizar entrenamientos
prolongados y por la necesidad de reducir significativamente el tamano del dataset.

Estas limitaciones se hicieron evidentes en la diferenciacion de conceptos comple-
jos. Por ejemplo, en los experimentos para distinguir entre “boxer girl” y “boxer dog,”
el LoRA entrenado sobre SDXL mostr6 dificultades para capturar con precision los
conceptos, como se observa en las figuras 3.40a y 3.40b. Este comportamiento puede
atribuirse al reducido ntumero de pasos de entrenamiento y al tamafno limitado del
dataset, lo que afectd negativamente la capacidad del modelo para generalizar.

En contraste, el LoRA entrenado sobre SD 1.5 logro resultados significativamente
mejores en estos escenarios, como se muestra en las figuras 3.19a y 3.19b. Gracias a la
capacidad de realizar entrenamientos més extensos y con datasets mas amplios, este
modelo pudo diferenciar de manera mas consistente entre los conceptos mencionados.

A pesar de estas diferencias, los resultados obtenidos con SDXL en condiciones
suboptimas fueron prometedores, como lo demuestra su capacidad para captar al-
gunos aspectos estilisticos complejos incluso con recursos limitados. Esto subraya
la necesidad de disponer de hardware mas avanzado para maximizar las capacida-
des de los modelos XL, reduciendo compromisos en la calidad del entrenamiento y
explorando completamente el potencial de los modelos mas potentes.
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4.2.4. Decisiones técnicas y estratégicas del desarrollo

A lo largo del proyecto se tomaron una serie de decisiones clave que influyeron en
la eficacia y versatilidad del sistema desarrollado. La eleccién de herramientas como
Kohya_ss permitié6 un control detallado sobre los parametros de entrenamiento,
superando las limitaciones de plataformas mas restrictivas ejecutadas en Google

Colab.

Asimismo, el uso del dataset de ARASAAC se revelé como una base sélida gracias
a su validacion por profesionales del &mbito de la comunicacién aumentativa. No
obstante, se detectaron oportunidades de mejora en el formato y resolucion de las
imagenes, especialmente al trabajar con modelos més exigentes como SDXL.

Durante el proceso de entrenamiento, se comprob6 que era preferible utilizar los
modelos base como punto de partida, incluso aunque fueran mas limitados en gene-
racion que los modelos derivados. Esto se debia a que presentaban menos corrupcion
en el codificador de texto (text encoder corruption) y facilitaban el aprendizaje. Ade-
mas, los LoRA entrenados sobre modelos base como SDXL podian reutilizarse en
versiones como DreamShaper XL o Juggernaut XL sin pérdida de calidad (ver figura

4.4).

Estas decisiones y estrategias permitieron alcanzar un estilo consistente, muy cer-
cano al deseado, y afiadieron el valor de experimentar con distintos modelos (SD 1.5
y SDXL). Se demostré que, aunque los modelos méas limitados pueden cumplir con
el objetivo, el uso de modelos mas potentes como SDXL ofrece mejores resultados,
a pesar de requerir mayores recursos computacionales para su entrenamiento.

(a) Generacion sobre DreamShaper XL (b) Generacion sobre Juggernaut XL

Figura 4.4: Prompt: “white background,arasaac, marriage proposal”; imégenes ge-
neradas en distintos modelos con SDXL como base, utilizando un LoRA entrenado
para modelos XL.
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4.3. Trabajo Futuro

A lo largo del desarrollo de este trabajo se han obtenido resultados prometedores,
pero también se han identificado diversas areas de mejora que podrian abordarse en
el futuro. Se plantean dos lineas principales: la creaciéon de un dataset més consis-
tente y alineado con los requisitos técnicos de los modelos, y la mejora del proceso
de entrenamiento mediante el uso de hardware méas potente y modelos base més
avanzados.

4.3.1. Optimizacién de un dataset

Propuesta: Crear un nuevo dataset que mantenga el estilo ARASAAC pero
solucione los errores con capas transparentes y resoluciones alineadas con los modelos
de entrenamiento.

Ventajas esperadas:

= Consistencia en el estilo de las imagenes, asegurando que todas las generaciones
estén alineadas con los objetivos del entrenamiento.

= Formato homogéneo, con resoluciones de 512x512 px o 1024x1024 px, depen-
diendo de si el modelo es SD 1.5 o SDXL, y un espacio de color RGB que
elimina problemas como capas transparentes o formatos inconsistentes.

= Mejora en la calidad del entrenamiento, evitando sesgos no deseados, como la
generacion automatica de fondos de color verde oscuro cuando no se especifica
un fondo explicitamente.

4.3.2. Optimizaciéon del entrenamiento con mejores recursos

Propuesta: Utilizar hardware mas potente para realizar entrenamientos mas
largos y con modelos base avanzados como SDXL o SD 3.0.

Impacto esperado:

» Incrementar el nimero de pasos (de 600 a un rango minimo de 3000-5000
pasos) para mejorar la estabilidad y calidad del LoRA.

= Ampliar el dataset a 50-100 imagenes en SDXL para obtener resultados més
consistentes y robustos, incluso explorar datasets mas grandes para evaluar si
hay mejoras significativas en la calidad.

= En entrenamientos de sobre SD 3.0 las mejoras irfan por el mismo camino que
con SDXL. La limitacion es el hardware que se usa para entrenar.
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4.4. Conclusion Final

A lo largo de este trabajo se ha logrado un avance significativo en la creacion
y optimizacion de modelos LoRA para la generacion de pictogramas enfocados a
la Comunicacion Aumentativa y Alternativa (CAA). A pesar de las limitaciones
iniciales en cuanto a hardware y disponibilidad de datos, los resultados obtenidos
han sido satisfactorios, permitiendo replicar de forma consistente las caracteristicas
visuales del estilo de los pictogramas de ARASAAC.

El uso de herramientas como Kohya_ss y el entrenamiento sobre modelos libres
de Stable Diffusion como SD 1.5 ha permitido alcanzar un buen equilibrio entre
calidad y eficiencia. Las pruebas realizadas demuestran que, mediante técnicas de
IA generativa, es posible alcanzar la calidad necesaria para generar pictogramas
aplicables en contextos reales de CAA.

No obstante, la optimizacion del dataset y el acceso a recursos computaciona-
les mas potentes permitirian alcanzar resultados atin més robustos. Por tanto, el
trabajo futuro deberia centrarse en mejorar la calidad del conjunto de datos de en-
trenamiento y en aprovechar modelos base més potentes, como SDXL. Asimismo,
disponer de acceso a modelos como Stable Diffusion 3.0, que incorpora los codifica-
dores de texto mas avanzados, abriria la puerta a generar pictogramas de calidad
superior. Con estos avances, seria posible superar incluso a sistemas de generacion
cerrados desarrollados por grandes companias como OpenAl o Google, en el ambito
especifico de la creacion de pictogramas.

En resumen, este trabajo sienta unas bases soélidas para la mejora continua en
la generacion de pictogramas personalizados, accesibles y de calidad. Los resultados
alcanzados muestran el enorme potencial de la inteligencia artificial generativa apli-
cada a la CAA, y abren el camino hacia herramientas mas inclusivas, adaptables y
eficaces para personas con dificultades comunicativas.



Chapter

Introduction

5.1. Motivation and Importance of Pictograms in
Communication

Since ancient times, civilizations have used symbols and images to convey ideas.
Examples such as Egyptian hieroglyphs or Paleolithic cave art show how humans
have relied on visual representation to communicate complex concepts without the
need for spoken language. These pictographic systems laid the foundation for visual
communication, which in many cultures preceded the development of formal written
languages.

Today, pictograms play a crucial role in augmentative and alternative commu-
nication (AAC), especially for individuals with cognitive or interpretive difficulties.
Various studies have demonstrated their usefulness in improving communication for
people with conditions such as Down syndrome, autism, or age-related cognitive
decline (Mirenda (2003); Lorah et al. (2015); Beukelman y Mirenda (2013)). These
tools enable individuals to express their needs and better understand their environ-
ment.

However, the main drawback of pictograms is that each idea requires a specific
one, and building a database large enough to cover every imaginable concept is
virtually impossible.

This is where the idea for this bachelor’s thesis arises: to leverage generative
artificial intelligence to create custom pictograms in real time, adapted to each
specific situation. This approach not only facilitates communication in everyday
scenarios, but also empowers educators, therapists, and caregivers by providing them
with a versatile and accessible tool that can transform the way they interact with
people with special communication needs.

7
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5.2. Objectives

The main objective of this project is to develop an artificial intelligence-based
system capable of generating pictograms quickly, efficiently, and consistently, fol-
lowing the visual style of pictograms from the Aragonese center ARASAAC!, (see
Figure 5.1). This system must be accessible and flexible, allowing the creation of
pictograms from simple descriptions in real time, without relying on pre-existing
databases. To achieve this, free and open-source technologies will be used, ensuring
the system remains free of charge and open to use and adaptation.

Figure 5.1: Pictograms from the ARASAAC center, the target style for generation
in this project.

5.2.1. Secondary Objectives

= Ensure that the system is compatible with devices with limited computational
resources, while maintaining high-quality pictogram generation.

= Guarantee that the system can adapt to diverse AAC needs, such as the use of
simple color palettes, specifying object colors, or including additional elements
in the pictograms.

= Facilitate system deployment and use through a clear and accessible guide
that enables pictogram generation from simple descriptions, without requiring
advanced technical knowledge or the configuration of additional tools.

= Maintain visual consistency with the ARASAAC pictogram style to support
integration with existing materials and enhance user comprehension.

5.3. Work Plan

To achieve the objectives, the following tasks were carried out:

'ARASAAC: https://arasaac.org/
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1. Analysis of limitations in generative AI models: Evaluate the limita-
tions of the most popular generative Al models when attempting to generate
simple pictograms to support communication for people with cognitive or in-
terpretive difficulties.

2. Pictogram generation: Generate pictograms using various models available
on platforms such as GitHub, Hugging Face, and CivitAl.

3. Evaluation of results: Analyze the output from different models to as-
sess whether any are suitable for generating appropriate pictograms. If none
succeed, select a specific model to further develop a new model capable of
generating pictograms with a style similar to ARASAAC. Additionally, the
model should be able to generate pictograms efficiently using few resources
and minimal generation time.

4. Dataset preparation: In order to train a model for pictogram generation,
a dataset must be prepared. This dataset should adhere to the ARASAAC
visual style.

5. Model training: With the dataset and selected model, delve into the training
process to achieve results that meet the defined objectives.

6. Analysis of results: Perform an analysis of the final results obtained.

5.4. Expected Contributions

The expected contributions of this project directly stem from the fulfillment
of the primary and secondary objectives previously outlined. Together, they aim
to optimize the use of pictograms in the context of Augmentative and Alternative
Communication (AAC), improving accessibility for individuals with communication
difficulties by enabling fast and efficient generation of pictograms with a simple,
coherent visual style aligned with ARASAAC.

Key contributions of the project include:

= Efficient pictogram generation: The project enables the creation of high-
quality pictograms from simple descriptions, facilitating real-time AAC ap-
plications with limited resources. This will allow professionals in education,
healthcare, and other fields to generate pictograms quickly, without relying on
pre-existing databases or specialized software.

This contribution will be considered achieved if the system can generate quality
pictograms using models that offer a good balance between output quality and
computational cost.

= Improved communication with individuals with cognitive or inter-
pretive difficulties: By providing pictograms tailored to users’ specific needs,
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the project is expected to enhance interaction in contexts where communica-
tion barriers exist, promoting effective inclusion and improving users’ quality

of life.

This contribution will be positively evaluated if the system is capable of rep-
resenting concepts that do not typically have existing pictograms, such as
specific or personalized situations. FExamples include generating pictograms
with specific color palettes, assigning specific colors to objects, or representing
people with specific tools or garments.

= Promotion of generative AI research applied to AAC: This work also
seeks to encourage further exploration of generative Al in the AAC field, open-
ing new avenues for research and the development of accessible technologies.
By using open-source technologies, the project aims to inspire other researchers
and developers to continue improving these tools, expanding their applications,
and increasing their accuracy and utility.

This contribution will be considered achieved if the project demonstrates high-
quality results that highlight the potential of generative Al applied to AAC,
serving as a foundation or inspiration for future work in this area.

These contributions align with the goal of improving communication in contexts
where cognitive or interpretive barriers hinder interaction, and they aim to establish
a foundation for future research focused on accessible and customizable technologies.



Chapter

Conclusions and Future Work

6.1. Introduction

This chapter presents the main conclusions of the project and proposes potential
future work lines to improve the results obtained. The outcomes from training on
different base models are discussed. In addition, limitations encountered, the impact
of decisions and strategies adopted throughout the project, and opportunities for
improvement through the use of new resources and techniques are analyzed.

6.2. Main Conclusions

This section summarizes the key insights gained throughout the development of
the project, along with the most relevant technical decisions and results. It includes
an analysis of how well the initial objectives were met, the quality achieved in the
pictogram generation process, the impact of hardware limitations, and the strategic
decisions taken during development. This final reflection provides a comprehensive
evaluation of the work carried out.

6.2.1. Achievement of Objectives and Expected Contribu-
tions

The development of the system has successfully fulfilled both the main and sec-
ondary objectives defined at the beginning of the project.

Regarding the main objective, a system based on artificial intelligence has been
implemented, capable of generating pictograms quickly and consistently, following
the visual style of ARASAAC pictograms. The system enables pictogram genera-
tion from simple descriptions without relying on pre-existing databases, while also
complying with the defined principles of accessibility and flexibility. By using a free
and scalable technology such as Stable Diffusion, the system remains cost-free and

81
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adaptable, as originally intended.

Regarding the secondary objectives:

= [t has been demonstrated that the system can run on environments with lim-
ited computational resources. Since no additional resources are required dur-
ing inference, LoRA models allow pictogram generation on personal computers
with modest GPUs, as long as they meet the minimum requirements for run-
ning SD 1.5 or SDXL.

= The system has proven to adapt to various needs of Augmentative and Alter-
native Communication (AAC). It has been able to generate pictograms with
simple color palettes, assign specific colors to objects, and include additional
elements such as tools or clothing on human figures (3.4.3.1), validating its
usefulness in contexts that require personalized pictograms.

= A clear and accessible guide! has been created on GitHub, allowing the system
to be used without advanced technical knowledge. There is no need for direct
manipulation of complex tools such as custom embeddings, refiners, or internal
model configurations, making it accessible to non-expert users.

= Notable visual consistency with the ARASAAC style has been maintained, as
evidenced by the generated results.

These findings support the conclusion that the system not only meets its func-
tional objectives but also achieves the expected contributions:

= Efficient pictogram generation: The system enables real-time pictogram
creation from text, without relying on databases, using optimized models that
balance quality and resource consumption. This contribution is considered
achieved, as high-quality pictograms were obtained using LoRA models, which
do not require additional resources and can run with the minimum require-
ments of Stable Diffusion 1.5.

= Adaptability to specific needs: The system has demonstrated flexibility in
generating customized pictograms, being capable of representing uncommon
concepts using specific prompts. Moreover, the extension of the stickman style
represents an additional contribution in addressing the challenge of meeting
particular needs. This validates its usefulness in real AAC contexts, where
closed databases lack sufficient coverage.

= Promotion of research in AT and AAC: The results obtained, as well as
the documentation generated, show the potential of generative Al in the AAC
domain. This contribution is considered fulfilled, as the project provides a
solid foundation with high-quality results that can be reused and expanded by
future projects or research.

1Usage guide in the README: https://github.com/NILGroup/TFG-2324-Pictogramas
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6.2.2. Quality of the Results Obtained

A deeper analysis of the quality of the results obtained is presented below. The
LoRAs developed, especially the main one based on SD 1.5, stood out for their
quality and adaptability, even on devices with limited computational resources. This
reflects the effectiveness of the training decisions made to optimize parameterization
and make the most of the resources available.

Figure 6.1 shows examples generated in the main ARASAAC style using the
LoRA based on SD 1.5, demonstrating its ability to faithfully replicate the distinctive
features of the style.

(a) Firefighter (b) Cyclists

Figure 6.1: Pictograms generated in the main ARASAAC style (3.2a) using the
LoRA based on SD 1.5.

In the case of the stickman style, although limitations were observed in complex
environments or specific features, the human figures displayed characteristic stick-
man artwork, validating the system’s potential to adapt to simple pictogram styles
functional for augmentative communication. Figure 6.2 illustrates some examples in
this style, highlighting its ability to capture the fundamental elements of stickman
pictograms.

Experiments with XL models revealed their superior ability to generate more
complex and detailed images. Figure 6.3 presents examples generated in the main
ARASAAC style with SDXL, emphasizing the richness of detail and consistency
achieved, even under hardware constraints.

Based on the analysis of the results and the knowledge gained during the project,
several key improvement areas were identified to further enhance performance:

= Increasing the homogeneity and quality of the dataset, removing transparent
layers and optimizing image format from the beginning, would improve model
learning.
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(a) Firefighter (b) Cyclists

Figure 6.2: Pictograms generated in the stickman style (3.2b) using the LoRA based
on SD 1.5.

(a) Firefighter (b) Cyclists

Figure 6.3: Pictograms generated in the main ARASAAC style (3.2a) using the
LoRA based on SDXL.

= Exploring more advanced models, such as SDXL, showed great potential for
handling complex visual styles, opening possibilities for achieving even more
consistent results.

= Designing more precise datasets, even with smaller volumes of data, can max-
imize model potential and facilitate more efficient training.

In conclusion, the developed system fulfills its objectives by demonstrating ver-
satility, efficiency, and adaptability to specific visual styles. With refinement of
resources and techniques used, even higher quality in pictogram generation is achiev-
able.
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6.2.3. Impact of Hardware Limitations

The hardware available for this project (an RTX 3070 with 8 GB of VRAM)
imposed constraints that especially affected more advanced models like SDXL. While
models based on SD 1.5 could leverage limited resources to produce consistent and
high-quality results, LoRAs on XL models were affected by the inability to perform
long training sessions and the need to significantly reduce dataset size.

These limitations became apparent in the differentiation of complex concepts.
For example, in experiments to distinguish between “boxer girl” and “boxer dog,”
the LoRA trained on SDXL struggled to accurately capture the concepts, as seen
in Figures 3.40a and 3.40b. This behavior can be attributed to the limited number
of training steps and the small dataset, which negatively impacted the model’s
generalization capabilities.

In contrast, the LoRA trained on SD 1.5 achieved significantly better results in
these scenarios, as shown in Figures 3.19a and 3.19b. Thanks to the ability to con-
duct longer training sessions and use larger datasets, this model could consistently
differentiate between the mentioned concepts.

Despite these differences, the results obtained with SDXL under suboptimal con-
ditions were promising, demonstrating its ability to capture some complex stylistic
elements even with limited resources. This highlights the need for more advanced
hardware to fully unleash the potential of XL models, minimizing training quality
compromises.

6.2.4. Technical and Strategic Development Decisions

Several key decisions were made throughout the project that influenced the sys-
tem’s effectiveness and versatility. The choice of tools like Kohya_ss enabled fine
control over training parameters, overcoming the limitations of more restrictive plat-
forms like Google Colab.

Likewise, the use of the ARASAAC dataset proved to be a solid foundation due
to its validation by AAC professionals. However, opportunities for improvement

were detected in image format and resolution, particularly when working with more
demanding models like SDXL.

During training, it was found preferable to use base models as starting points,
even if they were more limited in generation compared to derived models. This
was because they exhibited less text encoder corruption and facilitated learning.
Additionally, LoRAs trained on base models like SDXL could be reused on versions
such as DreamShaper XL or Juggernaut XL without quality loss (see Figure 6.4).

These decisions and strategies allowed for achieving a consistent style, closely
matching the desired result, and added value by experimenting with different models
(SD 1.5 and SDXL). It was shown that although more limited models can achieve
the objective, the use of more powerful models like SDXL offers better results, albeit
requiring greater computational resources for training.
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(a) Generation on DreamShaper XL (b) Generation on Juggernaut XL

Figure 6.4: Prompt: “white background, arasaac, marriage proposal’; images gener-
ated in different models with SDXL as the base, using a LoRA trained on the SDXL
architecture.

6.3. Future Work

Promising results have been obtained throughout the development of this project,
but several areas of improvement have also been identified that could be addressed
in the future. Two main lines are proposed: the creation of a more consistent dataset
aligned with the technical requirements of the models, and the improvement of the
training process through the use of more powerful hardware and more advanced base
models.

6.3.1. Dataset Optimization

Proposal: Create a new dataset that retains the ARASAAC style but resolves
issues related to transparent layers and image resolutions aligned with training mod-
els.

Expected Benefits:

» Consistent image style, ensuring all generations align with the training objec-
tives.

= Homogeneous format, with resolutions of 512x512 px or 1024x1024 px de-
pending on whether the model is SD 1.5 or SDXL, and an RGB color space to
eliminate problems such as transparent layers or inconsistent formats.

= Improved training quality, avoiding unwanted biases like the automatic gener-
ation of dark green backgrounds when no background is explicitly specified.
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6.3.2. Training Optimization with Better Resources

Proposal: Use more powerful hardware to conduct longer training sessions with
advanced base models like SDXL or SD 3.0.

Expected Impact:

» Increase the number of steps (from 600 to a minimum range of 3000-5000
steps) to improve LoRA stability and quality.

» Expand the dataset to 50-100 images in SDXL to achieve more consistent and
robust results, and explore larger datasets to assess potential improvements in
quality.

= For training on SD 3.0, improvements would follow a similar path to SDXL.
The main limitation remains the hardware used for training.

6.4. Final Conclusion

Throughout this work, significant progress has been made in the creation and
optimization of LoRA models for pictogram generation aimed at Augmentative and
Alternative Communication (AAC). Despite initial limitations in terms of hardware
and data availability, the results obtained were satisfactory, enabling consistent repli-
cation of the visual characteristics of ARASAAC pictograms.

The use of tools like Kohya_ss and training on open Stable Diffusion models like
SD 1.5 allowed for a good balance between quality and efficiency. The tests carried
out show that, through generative Al techniques, it is possible to reach the quality
required to generate pictograms applicable in real AAC contexts.

Nevertheless, optimizing the dataset and accessing more powerful computing
resources would allow for even more robust results. Therefore, future work should
focus on improving the quality of the training dataset and leveraging more powerful
base models, such as SDXL. Additionally, access to models like Stable Diffusion 3.0,
which includes the most advanced text encoders, would open the door to generating
even higher-quality pictograms. With these advances, it would be possible to surpass
even closed-generation systems developed by large companies such as OpenAl or
Google, in the specific domain of pictogram creation.

In summary, this work lays a solid foundation for continued improvement in the
generation of high-quality, accessible, and personalized pictograms.
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