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Abstract—Esse estudo investiga a eficiéncia de trés algoritmos
meta-heuristicos baseados em populacio—Algoritmo Genético
(GA), Evolucao Diferencial (DE) e Otimizacdo por Enxame
de Particulas (PSO)—na recriacio de imagens estaticas. Os
algoritmos foram implementados e testados em quatro pinturas
famosas com resolucdes variadas. Os resultados indicam que
o DE consistentemente supera 0 GA e o PSO em termos de
velocidade de convergéncia e qualidade da solucdo. O estudo
destaca a robustez e eficiéncia do DE, sugerindo seu potencial
para aplicacoes mais amplas em processamento de imagens e
tarefas de otimizacao.

Index Terms—Meta-heuristicas, Algoritmo Genético, Evolucio
Diferencial, Otimizacio por Enxame de Particulas, Reconstrucao
de Imagens, Algoritmos de Otimizacdo, Computacdo Evolu-
cionaria, Inteligéncia Computacional, Programacio em Rust,
Avaliaciao de Aptidao

I. INTRODUCAO

A maioria dos algoritmos de otimiza¢do meta-heuristicos
sao inspirados na natureza [1], e desde a década de 90, muitos
desses algoritmos tém sido aplicados em diversas dreas como
otimizag¢do, design, agendamento, planejamento e outras. Ape-
sar da eficacia dessas ferramentas, nosso conhecimento sobre
a eficiéncia e a convergéncia dessas meta-heuristicas ainda
¢ insuficiente para compreender plenamente por que elas
funcionam [2].

Além disso, considerando os teoremas de ”Sem Almoco
Gratis” [3], a performance média de qualquer algoritmo em
todas as avaliagdes possiveis € exatamente a mesma. Isso
implica que ndo existe um algoritmo meta-heuristico que seja
superior em todas as situacdes. Portanto, somente faz sentido
comparar os algoritmos meta-heuristicos sob a ética de um
conjunto especifico de problemas de otimiza¢do ou de um
problema particular.

Com isso em mente, esse estudo visa estudar como difer-
entes algoritmos de otimiza¢do meta-heuristicos se comparam
em termos de eficiéncia na recriacdo de imagens estdticas,
considerando suas velocidades de convergéncia, a qualidade da
solugdo final e a eficiéncia computacional de cada algoritmo.
Essa investigacdo € relevante tanto para avaliar as capacidades
e limitacdes das abordagens computacionais na geragio de arte
quanto para aprofundar nosso entendimento sobre a perfor-
mance desses algoritmos.
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II. REFERENCIAL TEORICO

As meta-heuristicas podem ser consideradas como um
método eficiente para produzir solu¢des por meio de tentativa e
erro para problemas complexos em um tempo razodvel. Porém
ndo se hd garantia de que as melhores solu¢cdes podem ser
encontradas e nem que serd possivel saber se um algoritmo
ird funcionar ou porque funcionou [1], ou seja, eles s@o ndo-
deterministicos.

Os principais componentes de qualquer algoritmo meta-
heuristico s@o a exploragcdo e o aproveitamento (exploration
and exploitation) [2]. Exploracdo refere-se a geracdo de uma
gama diversificada de solugdes para explorar amplamente o
espaco de busca, enquanto aproveitamento foca a pesquisa em
regides locais do espaco de busca, com base na informacao
de que uma boa solucdo pode ser encontrada nessas regides.
Tendo isso em mente, a questdo de balancear a busca global
(exploracdo) com a busca local (aproveitamento) é de suma
importancia para as meta-heuristicas modernas.

Além disso, as meta-heuristicas podem ser divididas entre
as que sdo baseadas em uma tnica solucdo e as que sdo
baseadas em uma populacdo de solugdes. As meta-heuristicas
baseadas em populacdo sdo especialmente eficazes em evitar
ficar presas em 6timos locais [4]. Ou seja, em problemas de
otimiza¢do nos quais o espaco de busca é rugoso e complexo,
é preferivel o uso de algoritmos meta-heuristicos baseados
em populacdo devido a sua capacidade de explorar multiplas
regides do espaco de busca simultaneamente.

Dentre as meta-heuristicas baseadas em populacdo, os
maiores grupos sdo os algoritmos evoluciondrios e os algo-
ritmos baseados em inteligéncia de enxame. Os algoritmos
evoluciondrios sdo inspirados em processos evolutivos obser-
vados na natureza, como selecdo natural e mutag¢do. Por outro
lado, os algoritmos de inteligéncia de enxame sdo baseados
no comportamento coletivo de animais na natureza, como
péssaros ou vaga-lumes. Para este estudo, foram escolhidos
algoritmos de ambos esses grupos.

III. METODOLOGIA

A seguir, serdo delineadas as fases da abordagem
metodoldgica empregada neste estudo com o intuito de atingir
os objetivos estabelecidos. Esta sec@o detalha a implementacao



dos algoritmos, a configuracdo dos experimentos e as métricas
de avaliagdo utilizadas.

A. Implementagdo dos Algoritmos

Os trés algoritmos escolhidos foram: GA (Algoritmo
Genético), inspirado na teoria da evolugdo, utilizando op-
eradores de sele¢do, cruzamento e mutacdo; DE (Evolucio
Diferencial), que utiliza operadores de recombinagdo e
mutacdo especificos para otimizar problemas continuos, sendo
o unico dos trés que ndo é diretamente inspirado na natureza
[5]; e, por fim, PSO (Otimizagdo por Enxame de Particulas),
baseado no comportamento coletivo de péssaros ou peixes.

Cada algoritmo possui configuracdes especificas que serdo
discutidas em III-B. Além dessas, eles também possuem
configuracdes gerais compartilhadas entre os algoritmos: o
nimero de individuos na populagdo e o nimero de tridngulos.
O primeiro refere-se a quantidade de solucdes que serdo usadas
para explorar o espaco de busca, enquanto o segundo refere-
se a quantidade de tridngulos semitransparentes que cada
algoritmo pode usar para reconstruir a imagem estatica alvo.

Cada individuo da populagdo € formado por um ndmero
n de tridngulos, e todas as operagdes realizadas resultam
em mover os vértices dos tridngulos ou modificar a cor dos
triangulos. No entanto, ndo é permitido modificar o valor alfa
das cores, ou seja, os tridngulos permanecem semitranspar-
entes na mesma medida. Além disso, ndo € possivel adicionar
ou remover tridngulos durante a execug¢do do algoritmo; a
quantidade inicial de tridngulos € fixa.

Para a geracdo de imagens a partir de tridngulos, foi imple-
mentado o algoritmo de rasterizacdo de tridngulos utilizando
interpolagdo baricéntrica [6] que manipula diretamente os
pixels. Esta escolha foi crucial para garantir a eficiéncia do al-
goritmo, visto que outras solu¢des prontas se mostraram lentas
demais para permitir a convergéncia das meta-heuristicas em
tempo hébil.

A métrica usada para determinar a fitness (aptiddo) dos
algoritmos foi o MSE (Erro Quadritico Médio), calculado
medindo a distincia entre cada pixel da imagem original e
os pixels da imagem gerada pelo algoritmo de rasterizagdo de
triangulos. Por isso, valores menores de fitness representam
um resultado melhor.

Por fim, todas as meta-heuristicas foram implementadas em
Rust, visando obter melhores resultados com os mesmos re-
cursos computacionais. Rust foi escolhida por sua capacidade
de alcancar velocidades compardveis as linguagens de baixo
nivel, como C e C++ [7].

1) Detalhes do PSO: A fim de conseguir melhores resulta-
dos para o PSO, cuja versao comum nao estava conseguindo
lidar bem com o espago de busca enrugado e complexo desse
problema, foram feitas duas mudancas: a implementagdo de
uma vizinhanca que ndo € global e a hibridizagdo do PSO
com o DE.

A vizinhanca escolhida inicialmente, a vizinhaca global,
na qual todas as particulas possuem informagdes de todas as
particulas, ndo estava conseguindo convergir apropriadamente.
Para melhorar os resultados, foi implementada a Singly-Linked

Ring Topology, que ao conectar cada particula a apenas duas
outras de forma assimétrica, reduz a velocidade da trans-
feréncia de informacdes entre as particulas sobre o espaco de
busca, o que aumenta a exploragdo [8].

E, para também auxiliar na convergéncia, foi feita uma
hibridizacdo em rodadas com o algoritmo DE. O que ocorre
€ uma transferéncia da populagdo entre os dois algoritmos,
na qual o DE ¢é responsdvel pela populagdo por 50 iteragdes e
entdo o PSO fica responsdvel pela populagdo por 150 iteracdes.

B. Configuracdo dos Experimentos

Foram escolhidas quatro imagens de pinturas famosas para
a realizacdo dos testes, especificamente: Moga com Brinco de
Pérola, O Grito, Mona Lisa e Noite Estrelada. Cada pintura
foi redimensionada para resolugdes especificas: 50x59 px,
100x127 px, 168x250 px e 500x396 px, respectivamente. A
diferenca de resolucdes é importante pois quanto maior a
resolucdo, maior € o espago de busca que os algoritmos devem
procurar e mais tempo € gasto na rasterizacdo de tridngulos
para a criacdo das possiveis imagens de solucio.

Para cada imagem e algoritmo, foram feitas 20 execugdes.
As execugdes se encaixam em dois grupos: as de tempo
fixado e as de alvo fixado. Nas execugdes de tempo fixo,
cada algoritmo teve 30 segundos para alcancar o melhor fitness
possivel. Nas execucdes de alvo fixo, cada algoritmo recebeu
um alvo de fitness correspondente com as resolugdes das
imagens. Os alvos de fitness foram de 500, 600, 700 e 1400
para as pinturas, partindo da de menor resolucdo até a de maior
resolugdo, respectivamente.

1) Pardmetros Gerais: Para as trés meta-heuristicas, foi
definido um tamanho de populacdo igual a 40 e, independente-
mente da resolucdo da imagem alvo, os algoritmos receberam
a quantidade fixa de 200 triangulos.

Além do mais, cada meta-heuristica possui parimetros par-
ticulares que nao sdo compartilhados, e todos os testes foram
feitos com o0 mesmos parametros. A fim de determinar o valor
otimo de cada parametro, foi utilizado uma busca por forca
bruta dentro do intervalo onde os valores desses parametros
sdo comumente esperados na literatura. Mas a busca pelos
melhores valores dos pardmetros ndo é contemplada nesse
estudo.

2) Pardmetros do Algoritmo Genético: Como o GA se ba-
seia em selecdo, cruzamento e mutacio, a Unica configuracio
restante foi a definicao da taxa de mutagdo, a qual foi definida
como 0.0003, ou 0.03%. Esse valor pode parecer pequeno, mas
como hd uma quantidade muito grande de tridngulos para cada
individuo, a chance de ocorrer uma mutagdo em cada iteracio
¢ alta.

3) Pardmetros da Evolugdo Diferencial: Para o DE ha dois
parimetros importantes: o fator de escala, que foi definido
como 1.7 e a probabilidade de cruzamento, que foi definida
como 0.03, ou 3%.

O fator de escala controla a amplitude das diferencas
vetoriais utilizadas na mutag@o. Entdo valores altos aumentam
a diversidade das solugdes, aumentando a exploracdo. Ja a
probabilidade de cruzamento determina a taxa com que oS



componentes do vetor mutado substituem os componentes
do vetor-alvo. De forma semelhante ao fator de escala, val-
ores altos para a probabilidade de cruzamento incentivam a
exploragdo.

4) Pardmetros da Otimizacdo por Enxame de Particulas:
O PSO possui quatro parametros: o peso de inércia, definido
como 0.9, ou 90%; o coeficiente cognitivo, definido como
1.3; o coeficiente social, definido como 1.9; e o coeficiente
de velocidade maxima, definido como 0.7, ou 70% do valor
da altura da resolucdo da imagem alvo.

O peso de inércia controla a influéncia da velocidade
anterior da particula na atualizacdo de sua velocidade atual.
De forma semelhante, o coeficiente de velocidade maxima
limita a velocidade maxima que uma particula pode atingir.
O coeficiente cognitivo representa a tendéncia da particula
de retornar a sua melhor posicdo conhecida e, por dltimo,
o coeficiente social representa a tendéncia da particula de se
mover em direcdo a melhor posi¢do conhecida pelo enxame.

Como esse algoritmo € hibridizado com o DE, é importante
mencionar que as partes onde a hibridizacdo ocorrem recebem
os mesmos pardmetros definidos em III-B3.

C. Métricas de Avaliagcdo

Para os experimentos de alvo fixo, a métrica principal
de avaliagdo é o tempo decorrido em segundos para atingir
a meta. J4 para os experimentos de tempo fixo, a métrica
principal € a fitness atingida.

IV. RESULTADOS

Esta secdo apresenta os resultados obtidos a partir da
condugdo meticulosa dos processos descritos em III. Para a
construgdo dos graficos foi utilizada a mediana de cada tipo
de execucio.

A. Andlise com Tempo Fixado

Pelos gréficos em 1 pode-se perceber que em todos, com
exce¢do de 1d, o algoritmo DE conseguiu alcancar uma fitness
melhor durante o mesmo tempo.

B. Andlise com Alvo Fixado

Para o conjunto de grificos em 2, é nitido que o algoritmo
DE € capaz de superar os outros dois, conseguindo evitar
uma tendéncia que € pode ser vista tanto no GA, quanto no
PSO: de convergir muito rdpido para um local 6timo e ndo
explorar o suficiente para conseguir um resultado satisfatorio.
Esse comportamento pode ser melhor percebido em IV-C.

C. Andlise da Distribui¢cdo de Fitness

No grifico em 3, a primeira coisa que é percebivel é o
maior tamanho do algoritmo de PSO; esse é um indicativo
da capacidade exploratéria do algoritmo, mas também revela
que ele possui problemas de convergéncia, mesmo depois da
hibridizac¢do dele com o DE.

Comparado com o PSO, o GA e DE conseguem achar
explorar rapidamente o espaco de busca e chegar em solucdes
melhores de formas mais répida.

D. Exemplos de Imagens Geradas

Para a geracdo das imagens em 4, 5, 6 e 7 cada algoritmo
recebeu 10 minutos de execugdo.

Para o tempo fornecido, é facil de perceber que quanto
maior a resolucdo, pior fica o resultado, porém o algoritmo
consegue ter exceléncia em baixas resolugdes, sendo artisti-
camente interessante. Além disso, é possivel perceber outros
padrdes, como o GA geralmente utilizar mais cores e o PSO
utilizar tridngulos maiores. Esses artefatos observados nas
imagens de exemplos sdo provavelmente advindos do processo
de otimizac¢do de cada meta-heuristica.

(a) Moga com Brinco de
Pérola

(c) Gerada por DE

(d) Gerada por PSO

Fig. 4: Conjunto de Imagens com Resolucdo 50x59 px
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(c) Mona Lisa (168x250 px)
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(b) O Grito (100x127 px)

Execugao Média dos Algoritmos sobre a imagem Noite Estrelada
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(d) Noite Estrelada (500x396 px)

Fig. 1: Andlise com Tempo Fixado

(a) O Grito (b) Gerada por GA

(c) Gerada por DE (d) Gerada por PSO

Fig. 5: Conjunto de Imagens com Resolu¢do 100x127 px

(a) Mona Lisa

(b) Gerada por GA

4

(c) Gerada por DE (d) Gerada por PSO

Fig. 6: Conjunto de Imagens com Resolu¢do 168x250 px
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(c) Mona Lisa (168x250 px)
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(b) O Grito (100x127 px)

Execugao Média dos Algoritmos sobre a imagem Noite Estrelada
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(d) Noite Estrelada (500x396 px)

Fig. 2: Andlise com Alvo Fixado

(a) Noite Estrelada (b) Gerada por GA

(c) Gerada por DE (d) Gerada por PSO

Fig. 7: Conjunto de Imagens com Resolugdo 500x396 px

V. CONCLUSAO

A partir dos resultados obtidos é possivel afirmar que o
algoritmo de otimiza¢do meta-heuristica mais apropriado para
recriacdo de imagens estaticas é o DE. Ele é capaz de atingir os
mesmos resultados dos outros dois algoritmos em uma fracio
do tempo.

Levando em considera¢do a qualidade do produto final, é
possivel elevar a posicdo do GA pela variedade de cores que
geralmente aparece como artefato de suas mutagdes, mas esse
atributo néo € capaz de substituir a velocidade e eficiéncia que
o DE consegue garantir.

Nas iteragdes futuras desse projeto, pretende-se adicionar
mais algoritmos de otimiza¢do meta-heuristicas a fins de
comparagdo e também a execugdo desses algoritmos por mais
tempo sobre um nimero maior de imagens. Ademais, propde-
se a estudar como essa familia de algoritmos pode ser utilizada
sem a presen¢a de uma imagem estética e somente guiada pelo
feedback do usuario.
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