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1. Abstract

1.1. Context i Problematica

El projecte de Retrats Robot IA sorgeix d’'una necessitat critica i crei-
xent del cos de Mossos d’Esquadra, atés que actualment disposen
d’una unitat centralitzada i altament especialitzada en la creacié de
retrats robot amb un personal molt reduit. Aquest factor provoca
que la técnica només s'utilitzi en casos molt especifics i de sum-
ma gravetat, generant un coll d’ampolla operatiu. Aquest context
evidencia la necessitat d'incorporar eines més precises, intuitives
i adaptables en la investigacié policial diaria. Addicionalment, els
meétodes tradicionals requereixen llargues i feixugues sessions d'en-
trevista que sotmeten les victimes i els testimonis a un alt desgast
psicologic, allargant els processos d’investigacio i provocant un risc
elevat de victimitzacio repetida.
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1.2. Objectiu

L'objectiu principal és desenvolupar un pilot complet basat en In-
tel-ligéncia Artificial generativa d’imatges que es pugui integrar de
forma fluida i segura amb el flux de treball habitual de la policia ci-
entifica. Aquest sistema ofereix capacitats avancades dividides en
moduls:

« Modul PORTRAITS: Centrat en la generacio assistida d'esbossos
de retrats robots basats en descripcions detallades. Incorpora
eines d’iteracid i refinament continu (Text-a-Imatge, Imatge-a-
Imatge i funcionalitats d’In-Painting) per permetre ajustaments
precisos (com ara modificar Unicament la forma del nas o els
ulls) de manera gairebé instantania.

« Modul IMAGIA: Orientat a la generacio d’imatges a partir
de fotografies per a la identificacié de persones. Aquest
modul permet, a partir de poques fotografies dentrenament,
reimaginar un subjecte aplicant alteracions d’edat (envelliment
o rejoveniment), condicions fisiques, i inclou l'aplicacié de
tecniques de millora de la qualitat de la imatge aixi com la
generacio de retrats tridimensionals.

Assistent de veu multi-idioma: Integrat de manera transversal a l'ei-

na per facilitar la interaccid natural, reduint la barrera d’entrada tec-
nologica per als investigadors policials.
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1.3. Impacte

L'adopcio d’aquesta tecnologia permetra estendre i “democratitzar”
el procés de creacio de retrats a un nombre molt més elevat de ca-
sos, convertint-se en una eina directament escalable a diferents co-
missaries de tot el territori catala, sense la limitacio o la dependén-
cia de la disponibilitat de personal exclusivament especialitzat. Des
d’una perspectiva social i operativa, s‘espera reduir drasticament la
victimitzacio repetida gracies a la rapidesa de les iteracions visuals,
millorar la precisio en la identificacio primerenca de sospitosos i fa-
cilitar enormement la carrega de treball i difusio d’alertes per part
dels professionals de la policia cientifica.

1.4. Solucio

La solucié tecnologica es basa en una arquitectura altament mo-
dular i resilient, dissenyada per a complir amb els estrictes requeri-
ments de seguretat. Amb components de Frontend desenvolupats
en Angular i Backend construit en Python, l'arquitectura es desplega
integrament al nuvol d’AWS. El sistema aprofita entorns serverless
com ECS Fargate per a les APl lleugeres i instancies EC2 amb capaci-
tat de GPU dedicada per al processament intensiu dels models d’IA.
Mitjancant SQS, S3i RDS, l'aplicacio processa entrades en multiples
formats (text, imatge i veu), transformant-les en retrats robots amb
filtres especifics d'estil “foto de carnet” o “carbonet”, o bé aplicant
complexes tecniques de millora i modelatge 3D mitjancant diversos
models d’IA de proposit especific.
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2. Implementacio de la solucio

2.1. Fluxos de treball

El sistema empra una arquitectura asincrona i desacoblada basada
en cues de missatgeria (Amazon SQS) per gestionar de manera
eficient les diferents carregues de treball, tant d’inferéncia com
d’entrenament. Aquesta estructura garanteix que les peticions in-
tensives no bloquegin la interficie de l'investigador policial, per-
metent un escalat autonom i robust.

L'estructura de processament general segueix un cicle estandar-
ditzat operatiu per a la plataforma, la qual es pot observar en la
Figura 1:

Recepcid i emmagatzematge: El Frontend envia la peticid
(imatge, audio o text) a I’API publica. Si la peticio inclou arxius
pesants (com la gravacio de veu o fotografies originals per a
entrenament), I’API els desa de forma temporal i segura al servei
d’emmagatzematge d'objectes Amazon S3.

« Encuament: L'API registra la petici¢ a la base de dades i I'encua
a la cua SQS corresponent segons el tipus de tasca (inferéncia
estandard, entrenament, o processament de models),
adjuntant la referéncia del fitxer d’S3 si escau.

« Processament (Consumidor): Els contenidors Docker, actuant
com a consumidors i desplegats als clusters d’ECS amb
GPU, llegeixen el missatge de la cua de manera seqtiencial.
Descarreguen els arxius necessaris d'S3 i executen les
operacions pertinents sobre els models d’lIA de forma
dedicada.
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Notificacio i neteja: Un cop finalitzat el procés, el consumidor
esborra l'arxiu temporal d’S3 i notifica a I'API que la tasca ha

conclos satisfactoriament. Finalment, I'API envia el resultat generat

al Frontend en temps real a través de connexions WebSocket.

Figura 1: Esquema general de I'arquitectura.
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Aquest cicle tecnologic s'adapta i es divideix de manera especialit-
zada en funcié del modul en Us:

Flux de treball per a PORTRAITS

Aquest modul esta dissenyat per maximitzar la velocitat de res-
posta i facilitar la iteracid continua durant la creacid desbossos.
L'arquitectura especialitzada es pot veure en la Figura 2. En detall
hi ha dos moduls especifics per a la inferéncia d’aquest flux de
PORTRAITS:

« Inferéncia d’'Imatges amb Stable Diffusion XL [1]: Les peticions
de generacio de nous retrats o de modificacio de detalls
(TXT2IMG, IMG2IMG, INPAINT) s’encuen a la cua d’inferéncia.
El Stable Diffusion inference cluster recull aquestes sol-licituds
i retorna els resultats generats a la interficie generalment
en menys d’'un minut (11 a 44 segons, depenent del nombre
d’'imatges).

« Processament de Veu: En cas que l'investigador utilitzi

I'assistent de veu, la gravacio d’audio s’encua al cluster de
models d’i2CAT. Alla, els models AINA o Whisper processen la
transcripcio gairebé en temps real, retornant el text perque
I'usuari el revisi abans de llangar la inferencia de la imatge.
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Figura 2: Esquema del modul de PORTRAITS. Flux de treball per a IMAGIA

Aquest modul gestiona processos de cOmput molt més intensius,
dedicats a la generacio de noves imatges, restauracioé i modelatge
tridimensional. La seva arquitectura especifica esta reflectida en la
Figura 3. Consta dels segients moduls addicionals:

(EQL‘] | « Entrenament de Models (LoRA[4]): El processament de
it : fotografies d’entrenament per crear un model propi de la
ecsomom | persona és la tasca més exigent (triga de 4 a 8 hores). Per

e optimitzar l'eficiencia energética i els costos, aquestes

oy =] peticions van a una cua especifica controlada per funcions
i:E i:.} AWS Lambda. Aquestes funcions encenen automaticament
______ ) les instancies EC2 amb GPU del Training Cluster només quan

reben sol-licituds pendents, i les apaguen de seguida que
I'entrenament finalitza.

« Inferéncia amb Model Personalitzat: Una vegada el model

Pube ALB | 508-preimagis rpul o LoRA[4] esta llest, les noves descripcions per reimaginar

; I'individu s’envien a la cua d’inferéncia estandard. El cluster
d’inferéncia d’Stable Diffusion XL [1] carrega llavors els pesos
del LoRA[4] acabat d’entrenar per a generar la imatge alterada.

« Data Enhancement i Retrats 3D: Les peticions per a millorar
fotografies de baixa qualitat o generar videos 360° es deriven
cap al I2CAT models 3D/inference cluster. Aquest clUster
especialitzat utilitza els models DifFace[2], Swimir[3] o
Panohead[3] per processar l'arxiu i retornar el resultat d‘alta
resolucié o el model tridimensional a I'investigador.
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Figura 3: Esquema del modul de IMAGIA.

9

2.2. Modificacions de les imatges originals i
generades

El sistema ofereix un conjunt d'eines avancades dissenyades espe-
cificament per al tractament i la manipulacié detallada tant de les
fotografies originals aportades com a prova forense (modul IMA-
GIlA), com dels esbossos i retrats sintétics generats per la intel-li-
géncia artificial (modul PORTRAITS).
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Quan la investigacid requereix processar fotografies reals d’un in-
dividu per entrenar el model d’IA, sovint es parteix de material im-
perfecte. El sistema permet optimitzar-lo mitjancant les seglients

2 . eines:
| |
Al
| gt | . .
, l—-[:-::J . . Data Enhancement: Si les fotografies aportades presenten
s ) roblemes de resolucio, enfocament, soroll digital o
TCT Bras o wim CPJ
: L_ condicions d’il-luminacio deficients (fetes amb CCTV o
il dispositius antics), el sistema ofereix |'aplicacio de técniques
' {:EPJ : de millora previes a I'entrenament. L'investigador pot escollir
| . .
: [ | entre dues metodologies segons les necessitats del cas:
e e T |
=) | « Swimir[3]: Un model d’arquitectura Transformer que
T ANy proporciona una millora subtil, reduint el soroll i
e augmentant la resolucié mentre actua de forma molt
g conservadora amb la imatge original per evitar alteracions

fisonOmiques innecessaries.
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« DifFace[2]: Un model de difusié dissenyat exclusivament
per a la reconstruccio i escalat de cares humanes, capac
de lliurar un rostre de molt alta definicio, idoni per a
fotografies severament degradades (assumint sempre
el risc inherent a possibles “al-lucinacions” de detall
generades pel propi model).

Generador de Prompts (Captioning Automatic): Per tal que
I'entrenament del model (LoRA[4]) sigui eficag, les imatges
requereixen descripcions que les acompanyin. El sistema
integra una funcionalitat que analitza cada fotografia real
pujada i en genera automaticament una descripcio textual
(caption). Aix0 permet documentar automaticament trets
fisics, colors, indumentaria i expressions, proporcionant a la
IA les metadades necessaries per entendre perfectament el
rostre de la persona abans de I'entrenament.

Modificacié d’'lmatges Generades

Per a la iteracio interactiva i I'ajustament metodic dels retrats ro-
bots sintétics (o0 esbossos), el sistema disposa de tres eines princi-
pals d’inferéncia:
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TXT2IMG (Text-a-Imatge): Es l'eina de creacio base. Permet
generar imatges completament noves, similars a les d'un
retrat robot, exclusivament a partir d’'una descripcioé textual
detallada (o dictada per veu). El sistema utilitza una logica
oculta per assegurar-se que els resultats mostrin una posicio
frontal i puguin adoptar de manera selectiva filtres visuals
(ex. estil “carbonet” o “realista”). L'investigador disposa de
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control sobre la Precisio (fidelitat forcada al text) i els Passos
de procés (nombre de vegades que es repeteix el procés de
generacio del model).

IMG2IMG (Imatge-a-Imatge): Funcionalitat dissenyada

per aplicar canvis globals sobre una base visual existent.
Permet introduir una imatge de referéncia (ja sigui generada
préviament, dibuixada a ma algada o extreta d‘altres eines
policials) i, acompanyant-la d’'un nou prompt descriptiu,
generar-ne una evolucié. A més dels parametres habituals,
inclou el control d’Intensitat del canvi, que determina el pes
que se li donara a la nova instruccio escrita en detriment

de la imatge base utilitzada, regulant aixi com d‘allunyada o
semblant sera la variacié resultant.

INPAINT (In-painting): L'eina de retoc focalitzat i d’alta precisid
per excel-léncia. Aquesta opcio permet seleccionar, mitjangant
una eina d’enquadrament, una area hiper-especifica de la
imatge (per exemple, només les celles, el nas o els llavis)

i indicar-hi canvis descriptius textuals, com “celles més
espesses”. El model aplicara el canvi demanat exclusivament a
la zona marcada, preservant intacta i coherent tota la resta de
la fisonomia del rostre generat anteriorment, permetent polir
el retrat fins al minim detall amb el testimoni.

index



2.3. Model d’IA

La solucié implementa una complexa bateria de models d’intel-li-
géncia artificial, cadascun altament especialitzat per a executar
tasques determinades dins de la plataforma:

1"

Generacio d’Imatges (Stable Diffusion XL): S'utilitza el model
de difusid latent Stable Diffusion XL [1] com a motor principal
per a la creacio base de tots els retrats, donada la seva gran
capacitat de resolucio i adherencia al text.

LoRA[4]: Técnica essencial per a I'entrenament dinamic

i especific. En comptes de reentrenar completament el
model base, cosa que requeriria recursos computacionals
inassumibles, el LORA[4] permet afegir i entrenar Unicament
un nombre reduit de nous pesos. D’aguesta manera, el
sistema aconsegueix aprendre les faccions exactes d’'una
persona concreta utilitzant només entre 5 i 20 fotografies
d’entrenament, en un temps de processament que oscil-la
entre les 4 i les 8 hores.

Generacio 3D (Panohead[3]): Donat que sovint només es
disposa d’una unica imatge frontal 2D d’un subjecte, s'utilitza
Panohead, un model basat en Diffusion Models combinat
amb StyleGAN2 (usant la técnica de tri-plane). Aquest model
permet projectar i extreure un cap geneéric 3D iterativament
fins a coincidir amb el perfil de la fotografia frontal,
aconseguint generar vistes en un eix complet de 360°.
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Data Enhancement:

« Swimir[3]: Basat en arquitectures Transformer. S'utilitza
per a aplicacions conservadores de denoising i super-
resolucid, on la prioritat absoluta és no alterar la veracitat
de la prova grafica original.

« DifFace[2]: Basat en models de difusio, esta exclusivament
focalitzat en la restauracio profunda i 'augment de qualitat
de cares humanes fortament degradades.

Veu (AINA[6] + Whisper[7]): La interaccio vocal fa servir un
model hibrid dissenyat per suportar ordres policials mitjangant
una transcripcio altament robusta i multi-idioma (optimitzat
especialment per a I'Us de catala, castella i anglés).
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3. Resultats

A continuacio es detallen els resultats obtinguts amb el demostrador.

3.1. Métriques de rendiment

L'avaluacio exhaustiva dels models s’ha quantificat tenint en compte els temps de
resposta en inferéncia/entrenament i aplicant meétriques de qualitat visual rigoroses
per als models de Data Enhancement.

En el procés de generacio iterativa d'imatges amb Stable Diffusion XL [1], s’ha de-
terminat que el sistema requereix un parametre optim dentre 25 i 40 “passos” per
[liurar la millor relacid qualitat-fidelitat. Aquest ajustament resulta en temps de res-
posta extraordinariament agils per a lI'entorn de l'investigador i el testimoni, mante-
nint un flux de treball interactiu:

«  Generacio d'1imatge: ~11 segons.
«  Generacio d’'un panell de 4 imatges: ~44 segons.

Entrenament complet d'un model LoRA[4] personalitzat: Entre 4 i 6 hores (temps
operativament viable per a deixar processos actius en horari nocturn i disposar dels
resultats I'endema).

Pel que fa a la qualitat perceptual i al rendiment técnic dels models de Data En-
hancement, validats localment utilitzant el dataset CelebA[8] sobre infraestructures
dalt rendiment amb targetes GPU A60QO, els resultats han evidenciat el seglient:

Taula 1: Resultats utilitzan la base de dades de CelebA[8] per a calcular el
rendiment dels models de Data Enhancement.

Model # Params VRAM CLIP-IQA? SSIMT  Temps (per imatge)
SwinIR 16 M 8GB 19.02 0N 4 seg
DiffFace 176 M 8GB 56.41 0.67 14 seg
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3.2. Exemples qualitatius

En aquest apartat sexposen diversos exemples finals
de les aplicacions desenvolupades. La Figura 4 mos-
tra els resultats obtinguts amb el modul PORTRAITS.
El procés ha consistit a partir d'una descripcio inicial
i realitzar diverses iteracions fins a seleccionar una
imatge base satisfactoria; posteriorment, s’hi han
aplicat ajustos detallats per assolir el resultat desitjat.
Els resultats posen de manifest una dependéncia di-
recta entre la interpretacié humana de la descripcié i
I'execucio del model d’lA. Un cas paradigmatic és I'is
de l'expressio «pell morena»: mentre que en l'entorn
espanyol s‘associa sovint a trets nord-africans, els
models entrenats majoritariament en anglés vincu-
len aquests tons amb perfils sud-americans. Aquesta
discrepancia cultural es pot mitigar mitjancant I'Us de
descripcions més especifiques o instruint l'usuari so-
bre aquests matisos interpretatius.
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Figura 4: Exemples de resultats del modul de PORTRAITS.
A l'esquerra trobem la imatge original, després la imatge resultat i al final la descripcid inicial.

Sexe: home

Grup étnic: sudamericana

Edat:45

Pell: morena

Contorn de la cara: rectangular
Cabell: arrissat, curt, negre

Front: ample

Celles: fines, poc poblades

Ulls: prominents

Nas: curt, base ampla

Orelles: mitjanes

Boca: llavis gruixuts, comissures descendents
Mento: quadrat

Pel facial: barba molt curta

Linies facials: arrugues frontals, ulleres

Sexe: Home

Grup étnic: caucasic

Edat: 49 anys

Pell: morena

Contorn de la cara: ovalat

Cabell: curt i cands

Front: front estret i baix

Celles: arquejades mig poblades i llargues

Ulls: amb parpelles superiors caigudes

Nas: nas mida mitjana amb la punta rodona
Orelles: enganxades

Boca: llavi superior prim i llavi inferior no tan prim
Mento: forma aguda

Pel facial: sense barba

Linies facials: arrugues nasobucals i arrugues infraorbitals
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A la Figura 4 es mostra una prova feta per generar
imatges de l'actor Clint Eastwood amb uns 80 anys a
partir d'imatges de quan era jove, utilitzant el modul
IMAGIA. Com que és una persona coneguda, dispo-
sem de moltes imatges de qualitat. En els resultats
es poden veure petits biaixos, com ara que sempre
manté les postures de les imatges de prova o que el
model es decanta sempre per mostrar perdua de pel.
Els models utilitzats poden caure en aquest tipus de
problematica, en qué tenen tendéncia a enfocar-se
massa en certes caracteristiques genériques i no
focalitzar en les caracteristiques diferenciadores de
cada persona.
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Figura 4: Exemple del modul IMAGIA.

En aquest exemple es demana generar
imatges envellides del actor Clint Eas-
twood ara a partir d'imatges de ell en la
época dels 60s que es poden veure en
la primera fila amb les seves descripci-
ons autogenerades.
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3.3. Limitacions del models

Des d’'una perspectiva operativa i qualitativa, durant
la fase de proves de camp amb la unitat cientifica,
s’han visualitzat, documentat i advertit les seglients
desviacions (limitacions estructurals i errors d‘algorit-
me) en el comportament dels models, les quals s’han
de tenir molt presents en un entorn d’investigacio
penal:

DifFace[2] (Risc d’Al-lucinacions): A causa de la seva
naturalesa estocastica i basada en models de difusio,
si la imatge dentrada esta excessivament danyada,
el model presenta el risc de patir “al-lucinacions” vi-
suals. Aixo significa que podria inventar i introduir de
manera artificial artefactes i detalls facials mintsculs
que no estaven presents a la fotografia original, alte-
rant potencialment elements identificatius clau. En el
exemple de la Figura 6 es pot veure com el model
modifica el color de una fotografia en tons sépia.
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Figure 6: Exemple de al-lucinacions.

En el primer es veu com en una imatge en tons sepia afegeix ulls blaus.
En la segona es veu com converteix un nen asiatic en un caucasic.
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Panohead[3] (3D Angles cecs): En la tasca de gene-
rar vistes de 360° partint exclusivament d’'una Unica
imatge frontal plana, el model té una forta tendéncia
a generar detalls incongruents a les zones “cegues”
(angles o parts del rostre i cap que romanien com-
pletament amagats a la fotografia original, com per
exemple la forma posterior de les orelles o la disposi-
ci6 exacta del pentinat al clatell). Un exemple es pot
veure a la Figura 7 on el model afegeix un color de
cabell que no estava en la imatge original.

Stable Diffusion XL (LoRA[4] i perfils sensibles): S’ha
observat que si a l'eina se li apliquen més de 60 pas-
sos de generacio, la imatge resultant perd l'estéti-
ca funcional d'esbos i la fidelitat cau cap a una “so-
bre-definicio” innecessaria. A més, salerta que els
entrenaments basats en imatges de menors dedat
(infants de menys de 12 anys aproximadament) ge-
neren resultats poc fiables i no garantits, a causa de
I'absencia de prou dades estructurals infantils en els
conjunts dentrenament del model base universal.
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Figure 7

Exemple de que per falta d'informacio el model no és capag de reconstruir el darrere del cap.
En aquest afegeix un color rosat a la part posterior.
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4. Conclusions i possibles millores

La implementacio amb éxit d'aquesta prova de concepte ha demostrat
que és possible integrar models d'IA generativa multimodals d’'una
manera practica i intuitiva per a I'entorn policial. L'Us estratégic de
I'arquitectura d’AWS permet garantir unaaltadisponibilitatil'escalabilitat
desitjada per estendre I'eina a multiples comissaries sense col-lapsar la
infraestructura. EIl modul IMAGIA demostra una capacitat d’adaptacio
fidel treballant amb entrenaments LoRA[4] sobre espais latents, malgrat
que la consisténcia i qualitat del resultat final depén estretament
de subministrar fotografies inicials ben enquadrades, il-luminades i
proximes al format “foto de carnet”. Laplicacidé redueix els temps de
confeccid drasticament, afavorint el confort psicologic dels testimonis.
Actualment la arquitectura es modulable amb una certa dependencia
a AWS pero la tecnologia és facilment substituible per versions millors
dels models o modificancions. S’ha treballat conjuntament amb la
unitat de Mossos per garantir un nivell de seguretat adient. Malgrat aixo
en el cas que es volgués desplegar en un entorn real, fora d’aquesta
prova de concepte, es tindria que realitzar un seguit de tascas de
documentacio, control i modificacions del software per al correcta
compliment del Al ACT.
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Possibles millores:

Automatitzacio de preprocessament d'imatges: Integrar eines d’lA
automatiques a l'aplicacio que permetin detectar la geometria
facial, retallar I'entorn innecessari (crop) i fer zoom de manera
intel-ligent. Aixd garantiria que la cara de la persona quedi
correctament centrada i estandarditzada per a optimitzar de
manera directa I'entrenament dels models LoRA[4], eliminant per
complet la necessitat que l'investigador hagi de preparar i quadrar
les imatges manualment en programari fotografic abans de pujar-
les a la plataforma.

Afinament de 'Encoder per a entorns adversos: Aprofundir en
técniques avancades d’entrenament especific sobre I'encoder

del model Stable Diffusion XL [1] per aconseguir disminuir els
artefactes quan la fotografia base ha estat extreta de cameres de
seguretat (CCTV). Aquestes imatges forenses reals solen contenir
variacions d'il-luminacio drastiques, distorsions de lents, soroll
d4alta ISO o angles zenitals no optims que els models actuals
encara lluiten per processar amb precisié impecable.

Millora de la fidelitat de les imatges i les descripcions en étnies
minoritaries i génere: Quan el model presenta un alt grau de
llibertat, sobserven biaixos derivats dels conjunts de dades
dentrenament. Aixo dificulta la inclusid de persones pertanyents a
etnies minoritaries o amb caracteristiques molt especifiques.
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5. Agents participants

Les seglients son les entitats i agents essencials participants en el
disseny i la implementacio d’aquesta prova de concepte d’innova-
cio tecnologica:

Mossos d’Esquadra (Unitat Central de Fotografia i
Audiovisuals): Responsables de la definicid de la necessitat
inicial, l'aportacio del coneixement tactic del cas d'Us i de
I'establiment dels estrictes requeriments operatius. Aixi
mateix, han actuat com a garants de la validacio en entorn
real, realitzant les proves de les funcionalitats i auditant
I'exactitud i la fidelitat policial dels esbossos i les variacions
grafiques obtingudes.

IThinkUPC: Encarregats exclusius del desenvolupament
tecnologic de l'aplicacio (plataforma PORTRAITS i IMAGIA).

La seva intervencid cobreix el disseny complet de la interficie

i de I'experiencia d’usuari, la programacio de la logica de
negoci i orquestracio, aixi com la integracio total de solucions,
el desplegament en entorn cloud i 'administracié de la
infraestructura d’alt rendiment a AWS.

Fundacid i2CAT: Centre de recerca i innovacio tecnologica que
ha exercit com a proveidor cientific de base i administrador
expert del subministrament directe de components
d’intel-ligéncia artificial. Entre les seves contribucions
destaquen el proveiment i integracio de l'assistent de veu
hibrid , la implementacio arquitectonica dels models de
projeccio 3D i I'ajustament rigords dels diferents algoritmes
d’inferéncia per a la resolucidé visual i el Data Enhancement.

index



6. Bibliografia

« Podell, D., English, Z., Lacey, K., Blattmann, A., Dockhorn, T.,
Mdaller, J., ... & Rombach, R. (2023). Sdxl: Improving latent
diffusion models for high-resolution image synthesis. arXiv
preprint arXiv:2307.01952.

+ Yue, Z., & Loy, C. C. (2024). Difface: Blind face restoration
/ with diffused error contraction. IEEE Transactions on Pattern
Analysis and Machine Intelligence, 46(12), 9991-10004.

« An, S, Xu, H.,, Shi, Y., Song, G., Ogras, U. Y., & Luo, L. (2023).
Panohead: Geometry-aware 3d full-head synthesis in 360deg.
In Proceedings of the IEEE/CVF conference on computer
vision and pattern recognition (pp. 20950-20959).

« Liang, J., Cao, J., Sun, G., Zhang, K., Van Gool, L., & Timofte,
R. (2021). Swinir: Image restoration using swin transformer.
In Proceedings of the IEEE/CVF international conference on
computer vision (pp. 1833-1844).

« Hu, E. J,, Shen, Y., Wallis, P., Allen-Zhu, Z., Li, Y., Wang, S., ... &
\ Chen, W. (2022). Lora: Low-rank adaptation of large language
models. Iclr, 1(2), 3.

+ Projecte Aina. (n.d.). Inici - Aina kit. Barcelona Supercomputing
Center. Retrieved March 31, 2026, from https://langtech-bsc.
gitbook.io/aina-kit

« Radford, Alec, et al. “Robust speech recognition via large-
scale weak supervision.” International conference on machine
learning. PMLR, 2023.

+ Liu, Z., Luo, P.,, Wang, X., & Tang, X. (2015). Deep learning face
attributes in the wild. In Proceedings of the IEEE international
conference on computer vision (pp. 3730-3738).

index


https://langtech-bsc.gitbook.io/aina-kit
https://langtech-bsc.gitbook.io/aina-kit

Centre of Innovation
for Data tech
and Artificial Intelligence

CIDAI

Socis
m Generalitat iyt @ acsoms
k 4 de catalunya l ./ arcelona g:'r,t'rzeN'u;wronaldeSupercamputac/‘én
. L:Illl:l-t:lfli POUITE Ly
i2cati @©=ET
Membres .
VST Area de Barcelona Caixa: v

Autoritat del Transport

¢ A M B - Metr;polité

Enginyers

C/Bilbao, 72 Edif. A. 08005 - Barcelona
Tel. +34 93 7419 100
info@cidai-catalonia-ai.eu
www.cidai.eu

eurecat

Centre Tecnologic de Catalunya

CUC"  ¢2 conversia

Computer EOMpianc i our bisinoss
Vision Center

— softeng

CETAQUA 3CAL>  CRrUiLLA



	index
	intr
	2
	3
	4
	5
	6

	Botón 17: 
	Botón 19: 
	Botón 25: 
	Botón 16: 
	Botón 15: 
	Botón 14: 
	Botón 10: 
	Página 4: 
	Página 5: 
	Página 6: 
	Página 7: 
	Página 8: 
	Página 9: 
	Página 10: 
	Página 11: 
	Página 12: 
	Página 13: 
	Página 14: 
	Página 15: 
	Página 16: 
	Página 17: 
	Página 18: 
	Página 19: 



