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Resumo

Muitas vezes, artistas de jogos se deparam com tarefas mais repetitivas e mecanicas,
que ocupam esforcos que poderiam estar sendo usados em atividades criativas.
Sendo assim, este trabalho se propoe a investigar um editor web de Pizel Art in-
tegrado a modelos de aprendizado profundo utilizados para geracao de sugestoes
de imagens de personagens. Nossa metodologia envolve a aplicacao de pesquisa
de usuario para levantamento de requisitos e validacao de hipdteses, da imple-
mentagao de novas ferramentas basicas de edi¢cao, e uma investigacao acerca de
possiveis otimizagoes nos modelos geradores utilizados pela interface, baseados nas
arquiteturas StarGAN e CollaGAN. Os resultados da nossa pesquisa de usuario
demonstram um conjunto minimo de ferramentas consideradas de alta importancia
para a edicao de Pizel Art e sugerem que artistas de jogos reconhecem, em suas
atividades didrias, espagos para integracoes com modelos de redes profundas, com
ressalvas acerca da natureza da interagao e com foco em manter o protagonismo do
usuario nas decisoes e nas artes geradas. Por sua vez, as técnicas de otimizagao in-
vestigadas nos modelos integrados ao editor possibilitaram a obtencao de melhores
resultados em relacao aos modelos de base nos cenarios avaliados. Concluimos que
o uso de editores como o proposto, integrado a modelos generativos via interagao
mista com usuario, pode apoiar artistas de jogos em suas tarefas. Mais ainda, as
investigagoes realizadas nos modelos mostram que técnicas de quantizacao dife-
renciavel e de perda de cobertura de paleta de cores favorecem a convergéncia e a
sintetizacao de imagens em modelos StarGAN, enquanto a ampliacdo de imagens
como pré-processamento possibilita resultados andlogos em modelos da arquite-
tura CollaGAN, considerando os hiperparametros e as configuragoes utilizadas.

Palavras-chave: Pizel Art; geracao de sprites; redes adversarias generativas; inte-
ligéncia artificial; interacao humano-computador.
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1 Introducao

Durante o processo de desenvolvimento de jogos é comum que artistas se depa-
rem com tarefas repetitivas e mecanicas, que acabam por consumir o tempo que
poderia ser dedicado a tarefas intelectuais, complexas e criativas. No contexto de
jogos em Pizel Art, por exemplo, a movimentacao dos personagens é realizada por
meio de animagao em célula, em que cada quadro de movimento é um sprite (i.e.
uma imagem do personagem em questao em uma certa pose). Devido a esta ca-
racteristica e ao nivel de detalhamento das texturas de jogos 2D atuais, por vezes
torna-se trabalhoso e repetitivo corrigir, alterar ou gerar os varios sprites de um
mesmo personagem (Silber .

Nesses cenarios, a aplicacao de técnicas de aprendizado profundo em tarefas
relacionadas a processos criativos e artisticos, como a criacao de sprites de per-
sonagens, de cenarios ou de objetos no geral pode ser uma potencial aliada de
artistas de jogos. Isso pode ser alcancado por meio do desenvolvimento de fer-
ramentas baseadas em modelos generativos que auxiliem e facilitem o trabalho
artistico sem que haja interferéncias ou perdas no processo criativo dos artistas
envolvidos no trabalho (Liu , como por meio da realizagao de sugestoes, por
parte dos modelos, baseadas somente a partir de iniciativas do usuario.

Figura 1: Diregoes de orientacao de personagem em visao top-down — frente,
esquerda, direita e tras. Fonte: autores.

Assim, Coutinho e Chaimowicz propuseram a criacao de uma interface
de iniciativa mista (i.e. em que ambos usudrio humano e agente computacional
atuam de forma conjunta) para edicao de sprites integrada a modelos de redes ad-
versdrias generativas (GAN). Em sua pesquisa, os autores se propuseram a abordar
a geragao de imagens de personagens em poses alvo com base em uma ou mais
imagens dos mesmos em poses de origem, por meio de modelos GAN responsaveis
por realizar a traducdao de imagem para imagem. A Figura [I] mostra as poses
contempladas pelos autores, normalmente utilizadas em jogos que permitem a mo-
vimentagao em quatro diregdes e que possuem uma visao de cima para baixo (i.e.
top-down).



Sendo assim, o presente trabalho se propos a investigar a interface de edicao
de Pizel Art inicialmente proposta por Coutinho e Chaimowicz (20244a), além dos
modelos generativos utilizados pelos autores, a fim de se garantir uma experiéncia
enriquecedora para potenciais usuarios da ferramenta.

1.1 Objetivos Gerais

Na primeira etapa do nosso trabalho, nos propusemos a investigar a interface web
para edicao de Pizel Art integrada a modelos generativos inicialmente proposta
por Coutinho e Chaimowicz (2024a). Nossa investigacao, realizada mediante pes-
quisa de usuario, teve a finalidade de validar a hipotese acerca do beneficio da
utilizagao complementar de tais modelos por designers e artistas de jogos em seus
trabalhos. Além disso, buscamos levantar requisitos e implementar ferramentas
para a plataforma em questao.

Nossos resultados demonstram um conjunto minimo de ferramentas considera-
das de alta importancia para a edicao de Pizel Art e sugerem que a aplicacao de
modelos generativos como proposto e para o problema em questao pode auxiliar
artistas de jogos em suas tarefas criativas.

Em um segundo momento, os esforcos da pesquisa foram direcionados a in-
vestigacao acerca de possiveis otimizagoes nas arquiteturas GAN desenvolvidas e
treinadas anteriormente por Coutinho, Chaves e Chaimowicz (2025), com a fina-
lidade de se gerar sugestoes de imagens com uma menor presenca de ruidos de
alta frequéncia, com bordas e formatos mais bem definidos e, de forma geral, mais
fidedignas e proximas das imagens alvo. As tentativas de otimizacao foram imple-
mentadas com o objetivo de diminuir a presenca de ruidos de alta frequéncia nas
imagens geradas e obter melhores valores para as métricas de avaliacao definidas
pelos autores originais. Nossa hipdtese para esta etapa do trabalho é de que a
técnica de quantizacdo diferenciavel de paleta (Coutinho, Chaves e Chaimowicz
2025)) e o redimensionamento de imagens de entrada por meio de interpolagao por
vizinho mais proximo, como método de pré-processamento ou técnica de aumento
de dados (i.e. data augmentation), se configuram como potenciais otimizagoes aos
modelos generativos analisados.

As técnicas de pré-processamento e aumento de dados por redimensionamento
de imagens foram investigadas em ambas as arquiteturas integradas ao editor de
Pizel Art analisado — CollaGAN e StarGAN, enquanto a quantizacao diferenciavel
de paleta foi adicionada somente a StarGAN, uma vez que os autores originais ja
a integraram a arquitetura da CollaGAN em seu trabalho anterior. A motivacao
de incluir a quantizagao por paleta é reduzir a presenca de pequenas variagoes
de uma mesma cor nas imagens geradas, que ocorre em funcao do processo de
inferéncia ou geracao das imagens em modelos generativos profundos, que produz
imagens no espago continuo RGBA. O estilo Pizel Art, contudo, adota uma paleta

4



de cores limitadas, devido a utilizagdo de informagoes discretizadas (i.e. pizels)
para composicao das obras.

1.2

1.
2.

Objetivos Especificos

Levantar requisitos para o editor sob a perspectiva do usuario final;
Avaliar a interface por meio de pesquisa com potenciais usuarios;

Investigar formas de apresentacao dos modelos generativos ao publico-alvo;

. Validagao de hipdtese de que a aplicacao de modelos generativos no contexto

de desenvolvimento de jogos tem a capacidade de apoiar o trabalho criativo
de artistas;

. Validagao de hipdtese de que a técnica de quantizacao diferencidvel de paleta

e o redimensionamento de imagens como pré-processamento ou aumento de
dados se configuram como potenciais otimizac¢oes aos modelos generativos
analisados;

. Aplicar a técnica de interpolagao por vizinho mais préximo nas imagens

durante treinamento dos modelos, avaliando sua utilizacao nas etapas de
pré-processamento e de aumento de dados.

. Aplicar técnicas de quantizacao de paleta de cores, para garantir que as

imagens geradas sigam a paleta de cores das imagens originais;

Realizar experimentos para avaliar a utilizacao das técnicas empregadas nos
modelos estudados e analisé-las comparativamente.



2 Referencial Teorico

Neste capitulo, serao descritos os conceitos relacionados ao trabalho, como Softwa-
res de desenho, geragao de contetido procedural, redes adverséarias generativas e
demais conceitos associados a aprendizado profundo e processamento digital de
imagens.

2.1 Softwares de Desenho

Coutinho e Chaimowicz apresentaram a interface de edi¢ao investigada
pelo presente trabalho. A interface se trata de uma aplicacdo web voltada para
o desenho de sprites de personagens em Pizel Art, implementada em JavaScript,
HTML e CSS. Além disso, a ferramenta ¢é integrada com modelos generativos res-
ponsaveis por gerar sugestoes de imagens de determinado personagem em outra
direcao, dada como entrada uma imagem original do mesmo personagem, dese-
nhada pelo usuéario. A Figura [2] mostra a interface do editor implementado pelos
autores.

Sprite Editor

Suggestions

Figura 2: Componentes do editor. Fonte: autores.



2.2 Algoritmo de Bresenham para Desenho de Linhas

A API da ferramenta canvas do JavaScript utiliza graficos vetoriais. Porém, no
contexto de Pixel Art, isto resultaria em desenhos com efeito anti-aliased, com
variagoes indesejadas das cores utilizadas. Sendo assim, utilizamos o algoritmo
de Bresenham (Bresenham para desenhos de linhas e de elipses. Abaixo,
explicaremos o algoritmo e sua utilizagao.

Dado um mapa de pizels presente em um monitor, os pirels se movimentam
da esquerda para direita no eixo x e de cima para baixo no eixo y. Neste caso,
x serd incrementado ao se movimentar da esquerda para a direita e que o y sera
incrementado ao se movimentar de cima para baixo. O algoritmo em questao pos-
sibilita o desenho de um grafico em raster que aproxima a seguinte linha diagonal
vetorial r, representada pela Figura 3] tal que r : y = max + b.

P(l‘z‘; /;)

Figura 3: Representagao visual do algoritmo de Bresenham. Fonte: autores.

Como o algoritmo trabalha com variagoes dos movimentos dos pizels,a equacao
da reta pode ser reescrita como y = %x + b, ou em sua forma padronizada em
termos de x e y:

f(z,y) == (dz)x + (—dz)y + (dx)b =0 (1)

Suponha um ponto P(zy,y;) como parte da linha se f(z;,y;) = 0. Dada a
movimentagao de um pizel como definido anteriormente, ao desenharmos a linha
r, o valor da coordenada x sera incrementado por um valor a direita. Frente a



esta variacao de movimento no eixo x, o algoritmo ird analisar a variagao no eixo y
para definir se o valor de y frente a esta alteracao sera incrementado ou se mantera
0 Mmesmo.

Para isso, consideramos o ponto médio entre as duas possibilidades de coorde-
nadas do eixo y, (x;+1,y;+1) ou (z;+1, ), dado por f(z;+1,y:+1/2). A escolha
do préximo ponto, entre (z; + 1,y + 1) e (x;+1,y,), serd feita de forma que o erro
seja minimizado. Se o valor da funcao para este ponto for zero, o ponto estard
na linha com um erro nulo. Se o valor for maior que zero, a linha esta abaixo do
ponto — neste caso, y sera incrementado. Se o valor for menor que zero, a linha
estd acima do ponto — neste caso, y se mantém.

Porém, o cédlculo de um ponto flutuante é custoso. Sendo assim, o algoritmo
de Bresenham propoe a utilizacao exclusiva de niimeros inteiros para realizar esta
operacao, obtendo a distancia D entre o ponto inicial e o ponto final:

D= f(z+ 1,y +1/2) — f(wi,y1) (2)

Convertendo esta expressao para a forma padronizada da equagao, encontra-se
D = dy— dx%. Para utilizar calculos com nimeros inteiros, é possivel reescrever a
equacao acima como:

D =2dy — dx (3)

Sendo assim, se D > 0, o y serd incrementado e o préximo ponto serd (x; +
Liys+1) e 0D = 2dy — 2dz, enquanto se D < 0, y se mantera constante, o préximo
ponto serd (x; + 1,y;) e 0D = 2dy.

Para generalizar o algoritmo para aceitar casos de retas com inclinagao nega-
tiva, com movimentagao do eixo x da direita para esquerda e do eixo y de baixo
para cima, podemos checar se o ambos x e y serao incrementados ou decrementados
a cada iteragao do algoritmo.

2.3 Interpolacao de Imagens

Interpolacao é uma técnica de Processamento Digital de Imagens utilizada para
tarefas como ampliagao (zooming), encolhimento (shrinking), rotacao e corre¢ao
digital, na qual se utiliza dados conhecidos para estimar valores em pontos desco-
nhecidos. (Gonzalez e Woods 2017). Isto pode ser realizado criando-se uma ma-
lha de dimensoes maiores em relacao a imagem original e que contenha o mesmo
espacamento de pizels desta, seguida do encolhimento da malha para as dimensoes
originais da imagem, de forma que a malha encolhida tenha um espacamento me-
nor que a imagem original.

A técnica de interpolagao por vizinho mais préximo em especifico se baseia em
estimar um valor de intensidade para cada ponto desconhecido na malha através



da obtencao do pizel presente na imagem original que seja conhecido e que es-
teja mais proximo (vizinho) ao pizel cujo valor de intensidade seja desconhecido.
Esta técnica pode produzir artefatos indesejados, como a distorcao de bordas. De-
vido a isso, utiliza-se outros métodos de interpolacao, como os métodos bilinear e
bicubico. Contudo, tais métodos utilizam médias de valores de intensidades dos
pontos vizinhos, que, por sua vez, impede a utilizacao de tais métodos no presente
trabalho, visto que buscamos a ampliacao de imagens em Pizel Art sem que haja
alteragao em sua paleta de cores. A Figura [4] exemplifica o funcionamento desta
técnica.

12 | 12 | 255 | 255

12 | 255 12 | 12 | 255 | 255

Zx.

0 | 248 0| 0 |248] 248
2X2

0 | 0 |248] 248
4x4

Figura 4: Exemplo de interpolacao por vizinho mais préximo, com redimensiona-
mento de uma matriz 2 X 2 para uma matriz 4 x 4. Fonte: autores.

2.4 Geracgao de Contetido Procedural

O conceito de geracao de conteiido procedural (PCG) pode ser entendido como
a criacao algoritmica de conteido de jogos com entrada limitada ou indireta do
usuario. Quando utilizada em ferramentas de design inteligentes, a PCG pode
permitir que designers e artistas de jogos possam focar em tarefas criativas sem
se preocuparem com detalhes e trabalhos manuais repetitivos (Togelius, Shaker e
Nelson [2016).

A PCG utilizada em conjunto com a criatividade humana é chamada de PCG
de iniciativa mista, na qual ambos agentes (humano e computacional) participam
da criacao de contetido. Esses sistemas necessitam que haja entradas a partir do
agente humano para que o agente computacional tome agoes, de forma que apenas
parte do processo de criacao seja automatizado. A titulo de exemplo, Baldwin
et al. (2017) criou um sistema de PCG de iniciativa mista para assistir designers
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na tarefa de criagao de mapas, por meio da utilizacao de algoritmos genéticos, para
possibilitar a criacao de heuristicas para padroes de game design que permitem a
geracao de niveis complexos baseados no tipo de mecanica de jogo utilizada.

Além disso, a utilizagao de aprendizado profundo — através de PCGML (Sum-
merville et al. [2018)) e de aprendizado por reforco — através de PCGRL (Khalifa
et al. [2020) tem possibilitado avangos na geracao de contetdo procedural. Em
especial, Coutinho e Chaimowicz (2024a)) investigaram a utilizacdo de PCGML de
iniciativa-mista em relacao a criacdo de personagens em Pizel Art por meio do
desenvolvimento de um editor de sprites baseado em agentes computacionais que
auxiliem e facilitem o trabalho de artistas de jogos sem que haja interferéncias ou
perdas no processo criativo (Liu 2024).

2.5 Redes Adversarias Generativas

Redes adversarias generativas, ou GANs, podem ser compreendidas como um fra-
mework para geragao de contetdo, sobretudo visual, através do processo de treina-
mento adversario. Nesta abordagem, treina-se duas redes neurais convolucionais
que competem entre si em um jogo minmaz. O gerador, GG, evolui para ser capaz
de gerar novo conteudo similar aos utilizados durante seu treinamento, enquanto o
discriminador, D, aprende a discriminar dados reais de dados gerados por GG. Am-
bas as redes, no artigo original, sao perceptrons multicamadas (Goodfellow et al.
2014).

Nos 1ltimos anos, diversas arquiteturas de GANs foram alvo de pesquisa para os
mais diversos problemas relacionados a geragao de imagens. Isola et al. (2017)) pes-
quisaram a utilizacao de GANs condicionais em problemas de traducao de imagem-
para-imagem, através da arquitetura Pix2Pix, na qual utiliza-se uma imagem em
um determinado dominio para gerar uma outra imagem em um dominio alvo (Pang
et al. [2021)). Ainda no contexto de GANs condicionais, Choi et al. (2018) desen-
volveram a StarGAN, proposta para realizar a tradugao de imagem para imagem
em multiplos dominios, a partir de um tnico dominio de origem. Por sua vez, Lee
et al. (2019) propuseram a arquitetura Collaborative GAN ou CollaGAN, aplicada
ao problema de imputacao de dados ausentes.

Nessa linha de pesquisa, trabalhos recentes buscaram aplicar arquiteturas de
GANSs condicionais, como Pix2Pix, CollaGAN e StarGAN ao problema de geracao
de sprites de personagens em Pizel Art em uma determinada posicao, dada como
entrada imagens destes em posigoes originais (Coutinho e Chaimowicz 2022a; Cou-
tinho e Chaimowicz [2022bj Coutinho e Chaimowicz|2024a; Coutinho e Chaimowicz
2024b; Coutinho, Chaves e Chaimowicz 2025)). Neste trabalho, estamos interes-
sados, sobretudo, em dar continuidade e expandir as pesquisas iniciadas por tais
trabalhos.

Inicialmente, Coutinho e Chaimowicz (2022a)) investigaram o uso de GANs
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na geracao de sprites de personagens de Pizel Art em uma direcao alvo (e.g.
olhando para a direita) a partir de uma imagem do personagem em outra dire¢ao
(e.g. olhando para frente), em um problema de traducao de imagem-para-imagem.
Para isso, utilizaram a arquitetura Pix2Pix. Em um segundo momento, os autores
continuaram a investigacao acerca do uso dessa mesma arquitetura para o pro-
blema proposto, explorando o uso de diferentes conjuntos de dados (Coutinho e
Chaimowicz 2022b)).

Posteriormente, os autores investigaram também as arquiteturas CollaGAN e
StarGAN, comparando-as com a Pix2Pix (Coutinho e Chaimowicz 2024a). Além
disso, realizaram-se modificagoes na CollaGAN, como o aumento de capacidade do
modelo por meio do aumento do niimero de canais em cada camada da arquitetura
e a aplicacao de uma nova politica de dropout de dados de entrada. As arquiteturas
foram integradas a interface web de interacdo mista (i.e. em que ambos usudrio
humano e agente computacional atuem de forma conjunta) para edigao de sprites
de personagens em Pizel Art supracitada, na qual os modelos generativos sao
aplicados ao problema de tradugao de imagem para imagem (no caso da StarGAN)
e de imputacdo de dados ausentes (no caso da CollaGAN), por meio da geracao
de imagens de determinado personagem em diferentes poses.

Originalmente, Lee et al. (2019) observaram que imagens produzidas pela Col-
laGAN perdiam a qualidade ao se diminuir a quantidade de imagens de diferentes
dominios utilizadas como entrada. Porém, como é comum a auséncia de mais
de um dominio em situacoes reais, os autores investigaram o dropout de entra-
das como estratégia de selecao de lotes. Por exemplo: para o problema proposto
de geracao de sprites, no qual temos quatro dominios, ao se selecionar um lote,
pode-se utilizar trés, duas ou apenas uma imagem dos dominios de origem. Na
arquitetura original, o nimero de imagens a serem excluidas do lote é escolhido
uniformemente, com 33% de chance de se utilizar todas as imagens dos dominios
de origem.

Contudo, Coutinho e Chaimowicz (2024b) posteriormente observaram que uma
abordagem mais conservadora de dropout favorece a obtencao de melhores resul-
tados. A abordagem conservadora sugerida pelos autores consiste em treinar o
modelo com maior probabilidade de nao haver exclusao de imagens dos lotes, e
com uma diminuicao gradativa na probabilidade de se ocorrer o dropout conforme
se aumenta a quantidade de imagens excluidas do lote. Mais especificamente, ha
60% de probabilidade de nao haver exclusao de dados, 30% de chance de se excluir
apenas uma imagem do lote e 10% de se excluir duas imagens do lote — situacao
na qual a entrada serda somente uma tnica imagem de um dos trés dominios de
origem. Além disso, também foram realizadas alteracoes relacionadas ao processo
de substituicao de imagens alvo originais pelas imagens ciclicas geradas durante a
etapa reversa de treinamento do modelo.

11



Em seu trabalho mais recente, Coutinho, Chaves e Chaimowicz (2025) propu-
seram novas modificagoes a CollaGAN para garantir que todas as imagens geradas
sigam estritamente a paleta de cor das imagens de origem, por meio de um processo
de Quantizacao Diferenciavel de valores de pizels — obtendo, assim, resultados que
se igualam ou superam o estado da arte. A busca por métodos diferenciaveis de
quantizagao da paleta de cores das imagens se deu devido ao fato de que a apro-
ximacao estatistica produzida pelo gerador gera muitas variacoes de uma mesma
cor — o que pode resultar em retrabalho para artistas de Pizel Art. Sendo assim,
o espaco latente continuo das redes nao garante que as imagens geradas sigam, a
priori, uma paleta de cores. Em nosso trabalho, nés buscamos reproduzir e adaptar
o método de quantizacao desenvolvido pelos autores, agora para o modelo baseado
na arquitetura StarGAN. Este estudo é detalhado no Capitulo |3| (Metodologia).

As subsecoes seguintes irao descrever brevemente as arquiteturas CollaGAN e
StarGAN utilizadas por Coutinho e Chaimowicz (2024b) e estudadas também no
presente trabalho.

2.5.1 CollaGAN

Modelo de Base (Lee et al. |[2019). O problema investigado pela arquitetura
CollaGAN ¢é o da imputacao de dados ausentes, situacao na qual o modelo es-
pera receber multiplas entradas de multiplos dominios para gerar o dado ausente
de um dominio especifico. A sua arquitetura original possui um tunico par de
gerador e discriminador. O gerador segue o padrao U-net, consistindo de codifi-
cadores e decodificadores conectados entre si. Os autores utilizaram normalizagao
de instancia (Ulyanov, Vedaldi e Lempitsky 2017) e Leaky ReLU (K. He et al.
2015), em detrimento de normalizacdo por lote e ReLU, respectivamente. O dis-
criminador é composto por uma série de camadas de convolucao e Leaky ReLU.
Para discriminar as imagens locais, PatchGAN (Isola et al. 2017; Zhu et al. 2017)
foi utilizada. O modelo treina para otimizar uma fun¢ao objetivo com os seguintes
termos: perda adversarial, perda de consisténcia ciclica e indice de similaridade
estrutural (SSIM). O treinamento é supervisionado e pareado (Lee et al. 2019).

Coutinho, Chaves e Chaimowicz (2025). A arquitetura da CollaGAN apre-
sentada pelos autores conta com modificacoes na topologia do gerador, para se
adequar ao problema proposto de geracao de sprites. O gerador possui quatro
ramificagoes de codificador, cada uma responsavel por processar a imagem de ori-
gem de cada um dos quatro dominios possiveis, além do rétulo one-hot encoded
do dominio alvo e um vetor que representa a paleta requisitada para a imagem do
dominio alvo. Cada ramificacao possui quatro blocos de downsampling, seguidos
por uma camada bottleneck para concatenar os mapas de ativacao das ramificacoes.
Em seguida, as informagoes sao passadas para um decodificador compartilhado

12



com quatro blocos de upsampling. Os detalhes espaciais sao preservados através
de conexdes com salto (i.e. skip connections) entre as camadas de ativacao dos
codificadores e suas respectivas camadas de upsampling no decodificador. Por con-
seguinte, os autores aumentaram o nimero de canais para cada uma das camadas
a fim de prover maior capacidade para a rede.

Por sua vez, o discriminador recebe um lote de imagens e retorna valores
bindrios que determinam, a partir do ponto de seu ponto de vista, a procedéncia
de cada uma das imagens vistas — isto é, se sao imagens reais ou criadas pelo
gerador. Ademais, o discriminador classifica o dominio de cada imagem, através
da probabilidade Dy, desta ter cada um dos dominios possiveis. A topologia do
discriminador nao foi alterada, com este possuindo seis blocos de downsampling.
Cada um dos blocos consiste de uma convolugao que reduz a resolucao pela me-
tade e incrementa o nimero de canais com ativacao Leaky ReLLU. O tltimo bloco
do discriminador contém uma camada de dropout e duas convolugoes paralelas
que representam os valores D,g, € Dy, gerados através de ativagao pelas fungoes
linear e softmax, respectivamente.

A funcao objetivo do gerador utiliza as seguintes perdas: reconstrucao, adversa-
rial, classificagao de dominio, consisténcia ciclica miltipla e indice de similaridade
estrutural (SSIM), presentes também na func¢ao de custo do modelo de base —
além dae paleta de cores como novo componente. Em contrapartida, a funcao ob-
jetivo do discriminador utiliza apenas a perda adversarial e a perda de classificacao
de dominio, também presentes no modelo de base. A seguir, descreveremos cada
uma das funcoes de perda citadas.

Cada passo de treinamento consiste em uma etapa direta e outra reversa. Du-
rante a direta, o gerador GG recebe um minilote de imagens pareadas com um
dominio ausente aleatério ¢, para em seguida sintetizar uma imagem correspon-
dente a este dominio.

Supondo um problema no qual haja os seguintes dominios N = {a,b,c,d}.
Caso t = d, os dominios de origem serdo S = {a, b, ¢}, com suas respectivas imagens
de entrada z,, xp € .. Seja ..., 0 tensor preenchido com zeros e com dimensao
equivalente aos outros tensores. Nessa situagao, o modelo gerara a imagem &4 que
se aproxima da imagem x4 real tal que:

Za= G{Ta, Tp, Te, Trero), d) (4)

Para habilitar a consisténcia ciclica no gerador, isso é, a reconstrucao das ima-
gens de origem, a etapa reversa do passo de treinamento ira sintetizar as imagens
Tq|d, Tpja € Tejq para cada um dos dominios em S, utilizando 4 para reconstruir as
imagens originais:
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Figura 5: Arquitetura CollaGAN proposta por Coutinho, Chaves e Chaimowicz
. Esquerda: gerador recebe um personagem nos dominios de origem, a paleta
alvo e um rétulo one-hot encoded replicado espacialmente indicando o dominio
alvo. Ou seja, cada uma das posicoes H x W da imagem recebe os mesmos valores,
para entao serem concatenados a cada um dos canais. Os dados de entrada seguem
as ramificacoes de codificadores e sao concatenados na camada de bottleneck para,
em seguida, serem propagados para o decodificador. Direita: o discriminador
recebe a imagem e discrimina se esta é real ou falsa, gerando os valores D4, com
logit real /falsa e D gy, com probabilidades da imagem possuir cada um dos quatro
dominios possiveis. Fonte: Coutinho, Chaves e Chaimowicz (2025)) (traduzido).

ja\d == G(<~rzer07 Ty, T, id)? CL)
jb|d = G(<xa7 Lzeros Ley id)a b) (5)
jb\c = G(<Ia, Tpy Lzeroy jd>7 C)

A perda regressiva ira orientar o gerador a utilizar informagoes dos dominios
de origem para traduzir a imagem gerada corretamente:

‘Crec = Ext,it[||$t - i'tHLl] (6)

Enquanto isso, a perda de consisténcia ciclica miltipla o conduz a codificar
informacoes de Z; para permitir reconstrucao ciclica das entradas:
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’CmCyC = Eﬂﬁs,fs\t [Z Hxs - jst”Lll (7)
seS
A perda SSIM ¢ utilizada para otimizar a qualidade das imagens geradas du-
rante a etapa reversa, buscando aproximar as imagens I, das imagens reais
pertencentes a S:

1
Losim=E, 7 [—1 —_— 1+ SSIM 8
pGP(a:S,xS“),sES

A perda adversarial, empregada em ambos gerador e discriminador, otimiza o
Quadrado dos Erros das classificacoes feitas pelo discriminador. As perdas adver-

sariais do gerador, L&, | e do discriminador, £, = sao, respectivamente:

£G - E@[(-Dadv(j:t) - 1>2] + Eis\t

adv

Z(Dadv(is|t) - 1)2] (9)

seSs

Eade = sz[(Dadv(xt> - 1)2] + Eit[(Dadv(j;t))2] + Ez

s|t

Z(Dade?)] (10)

ses

A perda de classificacao de dominio, calculada por meio de entropia cruzada,
orienta o gerador a sintetizar imagens que sao classificadas com o dominio correto.
fake 13 : real
A perda L5, do gerador, utiliza apenas imagens geradas, enquanto a perda L% .
do discriminador, considera apenas imagens reais:

cfake = Eft[_ 1Og(den(‘%t))] + Ejs\t

dmn

> - log(den(fst))] (11)

ses

Liimn = Eo~108(Dapnn(w1))] (12)

dmn

Por fim, os autores incluiram também a perda de cobertura de paleta para o
gerador, L.y, Para garantir que as imagens geradas contenham a paleta esperada
em sua integridade. Esta perda serd abordada com mais detalhes no Capitulo
(Metodologia). Sendo assim, as fungoes objetivo do gerador, Lg, e do discrimi-
nador, Lp, sao as seguintes:

'CG’ - EaGdU + ATECCTEC + )\mcycﬁmcyc + /\ssim/v‘ssim + /\dmnﬁng: (13)
Lp =LY+ Namn L5 (14)
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2.5.2 StarGAN

Modelo de Base (Choi et al. 2018]). Enquanto a CollaGAN investiga o pro-
blema da imputagao de dados ausentes, o problema investigado pela arquitetura
original da StarGAN ¢ a traducao de imagem para imagem. A sua arquitetura
também possui um tnico par de gerador e discriminador. O modelo espera receber
uma imagem em um dominio de origem em conjunto com um rétulo do dominio
alvo, para entao gerar uma imagem no dominio desejado. O treinamento é nao-
supervisionado e, por padrao, nao-pareado.
Nesse contexto, o gerador GG é treinado para traduzir uma imagem de entrada xy,
com um dominio s, em uma imagem de saida Z; condicionada somente ao rétulo
do dominio alvo t, gerado aleatoriamente para permitir flexibilidade durante a
traducao, tal que G(z4,t) — ;. O discriminador D utiliza um classificador auxi-
liar para controlar multiplos dominios por meio de distribuicao de probabilidades
sobre a fonte da imagem (i.e. real ou falso) e sobre o seu rétulo de dominio, tal
que D : z — Dgo(x), Dgmn (), onde x pode ser uma imagem real ou uma imagem
falsa, sintetizada pelo gerador.
A arquitetura do modelo de base é adaptada a partir da CycleGAN (Zhu et al.
2017)). O gerador é composto por duas camadas convolucionais com um stride = 2
para downsampling, seis blocos residuais e duas camadas de convolugoes transpos-
tas com stride = 2 para upsampling. Além disso, utiliza-se também Normalizacao
de Instancia. Enquanto isso, o discriminador utiliza PatchGAN (Isola et al. 2017}
Zhu et al. 2017) para classificar se as imagens locais sao reais ou falsas (i.e. pro-
duzidas pelo gerador).

A fungao objetivo do modelo é constituida pelos seguintes componentes:

Perda adversarial. Seja G o gerador, D o discriminador, z, a imagem de
entrada, ¢ o rétulo do dominio alvo e Dg,.(x,) a distribui¢ao de probabilidade sobre
os dominios de origem. Sabendo-se que G(xg,t) = Iy, a perda adversarial pode ser
definida da seguinte forma:

Logy = By [log Dge(25)] + Es, [log(1 — Dge(24))] (15)

a fim de conduzir o gerador a produzir imagens préximas das reais. Esta funcao é
utilizada pelo gerador e também pelo discriminador.

Perda de classificagao de dominio. Utilizada para se garantir que, a partir
de x4 e t, gera-se uma imagem Z; que seja corretamente classificada como perten-
cente ao dominio t. Para isso, é adicionado um classificador ao discriminador D,
responsavel por realizar a classificacao de dominio durante a otimizacao de ambos
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Figura 6: Visao geral da arquitetura original da StarGAN, com discriminador D
e gerador G. (a) D aprende a distinguir entre imagens reais e falsas e classificar
imagens reais ao seu dominio correspondente. (b) G recebe como entrada a imagem
de origem, o rétulo contendo o dominio alvo e gera a imagem falsa. O rétulo do
dominio alvo é espacialmente replicado e concatenado & imagem de entrada. (c)
G tenta reconstruir a imagem original de entrada a partir da imagem falsa gerada,
dada o rétulo de dominio de origem. (d) G tenta gerar imagens indistinguiveis

das reais, para serem classificadas como o dominio alvo por D. Fonte: Choi et al.
(2018) (traduzido).

gerador e discriminador. A funcao é, entao, dividida entre dois termos: a classi-
ficacao de dominio de imagens reais utilizada para otimizar D; e a classificagao de
dominio de imagens falsas utilizadas para otimizar GG, respectivamente:

dmn = Eaﬁs,S[_ log den(5|x8)] (16)
L = Ei, 1[~108 Dayn(t]d0)] (17)

Em , a distribuicao de rétulos dos dominios computados por D é representada
por Dgmn(s|xs). O objetivo do discriminador é minimizar esta funcao, para entao
classificar x4, a imagem real de entrada, a seu dominio correspondente s. Enquanto
isso, deve ser minimizada por (G, para que este possa gerar imagens cujo
dominio possa ser classificado como ¢.

Perda de consisténcia ciclica. Segundo os autores, a minimizacao da perda
adversarial e de classificagao de dominio nao sao suficientes para garantir que as
imagens traduzidas preservem o conteido das imagens de entrada. Sendo assim,
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os autores aplicam a perda de consisténcia ciclica ao gerador:

‘Ccyc == Exs,is‘tm-rs - -%s|tHL1] (18)

onde T, = G(G(x,,t),s) representa a imagem de origem z, gerada a partir de ¢.
Portanto, o gerador ¢é utilizado nao apenas para gerar a imagem traduzida, mas
também para reconstruir a imagem original a partir da imagem traduzida.

Sendo assim, a funcao objetivo completa do gerador e do discriminador podem,
respectivamente, ser definidas da seguinte forma:

'CG - Eadv + /\dmnﬁgmn + )\cycﬁcyc (19)

/CD - _‘Cadv + >\dmn Zmn (20)

Coutinho, Chaves e Chaimowicz (2025). Os autores utilizaram a arqui-
tetura do modelo de base para o problema de traducao multi-dominio. Porém,
enquanto o modelo de base recebe como entrada apenas a imagem no dominio
de origem e o rétulo do dominio alvo, esta nova versao do modelo recebe como
entrada também o rétulo do dominio de origem. Abaixo definimos a nova perda
introduzida pelos autores.

Perda de reconstrugao. Para tornar o treinamento dos modelos StarGAN
supervisionado e pareado, os autores adicionaram a perda de reconstrucao a fungao
objetivo do gerador, descrita em [2I) por meio do cdlculo da norma L1 entre a
imagem alvo real, z;, e a imagem alvo gerada, Z; = G(xs,t), considerando o
dominio alvo ¢.

‘Crec = Ea:t,:fct[”mt - ‘%tHLl] (21)

Além disso, o discriminador recebe nao apenas a imagem a ser avaliada, mas
também a imagem de origem — realizando, assim, uma discriminagao condicional.
Com estas alteracoes, os autores encontraram melhores resultados para o problema
proposto.
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3 Metodologia

Este capitulo descreve os métodos utilizados na investigacao acerca do editor de
Pizel Art referenciado, e também na pesquisa por possiveis otimizagoes dos mo-
delos generativos integrados a plataforma. Inicialmente, sera discutida a pesquisa
de usuario conduzida. Depois, o foco serd dado aos métodos aplicados durante a
implementagao de novas funcionalidades basicas de edicao.

Em seguida, serao definidos o problema da geracao de sprites aplicado ao nosso
contexto e a otimizacao em arquiteturas de redes adversarias generativas. Por fim,
também serao discutidas as estratégias de otimizacao adotadas com o objetivo
de se obter imagens mais limpas e com uma menor presenca de ruidos de alta
frequéncia.

3.1 Repositorios

Os repositérios da interface de edigao de Pizel Artf|proposta por Coutinho, Chaves
e Chaimowicz (2025) e dos modelos generativos utilizadog] com as modificagoes
propostas pelo presente trabalho encontram-se disponiveis no GitHub. Além disso,
os autores também disponibilizaram um protétipo web do editor que foi utilizado
durante a pesquisa de usuéri(ﬂ

3.2 Pesquisa de Usuario

Nesta se¢ao, serd definida a hipotese que desejou-se validar com a pesquisa condu-
zida, além de sua estrutura e dos métodos relacionados a sua aplicacao. Adiante,
serao abordados os métodos relacionados a analise quantitativa e qualitativa dos
nossos resultados.

3.2.1 Hipdtese

A pesquisa busca responder a seguinte pergunta: “A utilizacao de modelos gene-
rativos a uma interface de interacao de iniciativa mista para gerar sugestoes de
imagens pode apoiar o processo de criagao e modificacao de personagens Pizel Art
realizado por artistas de jogos?”

3.2.2 Métodos de Aplicagcao de Pesquisa de Usuario

A pesquisa teve carater qualitativo e foi realizada de forma assincrona e remota,
através de um questionario via Google Forms. Segundo Labes (1998)), um ques-

LSprite Editor: https://github.com/fegemo/sprite-editor/
2 Multi-domain: https://github.com/fegemo/multi-domain
3Protétipo: https://fegemo.github.io/sprite-editor/
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tiondrio pode ser utilizado frente a necessidade do registro de informagoes (e.g.
casos de validacao de hipéteses), sendo estruturado pelas seguintes etapas, que
serao exploradas adiante:

I. Pesquisa, analise dos objetivos e delimitacao do problema;
II. Elaboracao do questionario;
III. Pré-teste;
IV. Aplicacao;
V. Tabulacao dos dados;

VI. Analise e interpretagao.

Pesquisa, analise dos objetivos e delimitagao do problema. A delimitacao
do problema se baseou na necessidade de se validar a relevancia, para artistas de
jogos, de uma interface de edicao como a proposta, integrada a modelos generati-
vos de aprendizado profundo, aplicada ao processo de criacao de Pizel Art, a fim
de evitar tarefas repetitivas e mecanicas.

Além disso, compreender qual seria um conjunto minimo de ferramentas consi-
deradas importantes ou essenciais para o editor é de importancia para que este
seja 1til para o publico-alvo. Portanto, foi necessario conhecer potenciais usuarios
finais, suas dores e suas perspectivas sobre a interface.

Elaboracao do questionario e pré-teste. A elaboracao do questionario foi
realizada tendo-se em vista os objetivos e a delimitacao supracitada. O pré-teste
foi realizado pelos préprios autores, sobretudo para estipular o tempo de duragao
da participacao na pesquisa.

Estrutura do questionario. A estrutura do questionario pode ser dividida em:

I. Texto introdutério, que busca apresentar o trabalho e informar os participan-
tes sobre a pesquisa, sua participagao e nossos interesses;

II. Termo de Consentimento Livre e Esclarecido;

ITI. Interagao com editor simplificado e uma pergunta aberta sobre a percepgao
de uso do participante sobre o editor;
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IV. Uma pergunta fechada sobre sua interacao anterior com o editor. Uma per-

VL

VIL

gunta fechada e duas abertas sobre a experiéncia pessoal do participante em
relacao a criacao de Pixel Art e a tarefas repetitivas ou mecanicas encontradas
durante este processo artistico.

Novo texto sobre a versao completa do editor, integrado com os modelos
GAN e sobre o uso ético de inteligéncia artificial (IA) para auxiliar o trabalho
artistico sem que haja perda de criatividade ou de protagonismo do artista.
Nesta etapa, mostramos também um exemplo de uso dos modelos de IA no
protoétipo, e solicitamos que o participante realize uma nova interacao, agora
com a versao completa do editor.

Uma pergunta aberta sobre a percepcao do participante sobre a utilizagao
de modelos de IA como os propostos no contexto analisado. Dois espacos
opcionais para o participante realizar comentarios adicionais ou reportar erros
durante suas interacoes com o editor e, por fim, uma pergunta fechada acerca
do desejo do participante de receber atualizagoes sobre o trabalho.

Caso o participante deseje receber atualizagoes, uma tultima parte do for-
mulario ¢ apresentada, para que o email do participante seja inserido.

Sendo assim, o questionario possui um total de oito perguntas, sendo duas

fechadas e seis abertas. Dentre estas, seis sao optativas — sendo obrigatorias
somente as relacionadas a comentarios adicionais e relatos de erros.

Aplicacao do questionario. Para a aplicagao do questionario, foram utilizadas
as seguintes técnicas:

L.

II.

IT1.

Pesquisa de percepcao, visto que buscou-se analisar a percepgao subjetiva de
potenciais usudarios finais do editor, como artistas, acerca de sua experiéncia
individual com criacao de Pixel Art e da interface, com base em interacoes
com esta;

Pesquisa exploratoria, visto que se trata de uma pesquisa qualitativa com
perguntas abertas e fechadas, buscando explorar ideias, percepgoes e opinices
acerca do contexto abordado, a fim de validar hipoteses;

Teste de usabilidade informal, visto que as interacoes propostas com o editor
visam analisar como o usudario percebe a interface e seus componentes visuais
e funcionais, em um ambiente nao controlado e sem técnicas formais de testes

de usabilidade.
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A amostragem da pesquisa teve as seguintes caracteristicas:

I. Amostragem por conveniéncia, pois o questionario foi apresentado a pes-
soas conhecidas que fazem parte do publico-alvo constituido por potenciais
usuarios finais da interface de edicao;

II. Amostragem em bola de neve, pois o questionario foi enviado para pessoas
préximas que trabalham como artistas de jogos — que, por sua vez, poderiam
(ou ndo) indicar o questiondrio para outros artistas conhecidos;

ITI. Amostragem nao-probabilistica aleatoria, pois a pesquisa foi compartilhada
em grupos virtuais de artistas e desenvolvedores de jogos, em plataformas
como Reddit, Facebook, Discord e WhatsApp, com artistas aleatérios.

A pesquisa foi parcialmente anonima, pois permitiu, de forma opcional, que o
participante informasse seu email caso quisesse receber atualizagoes do trabalho.
Contudo, cabe salientar que, o preenchimento do questionario via Google Forms,
assim como a natureza de algumas perguntas presentes, relacionadas a percepgao
de uso do protoétipo pelo participante, o individualizam.

Por se tratar de um publico-alvo nichado (artistas de jogos especializados em Pizel
Art), optou-se por aplicar o questiondrio em lingua portuguesa e inglesa, como
tentativa de se aumentar o alcance da pesquisa e o numero de participantes.
Para as interacoes com o editor, foi aplicado o conceito de cenario de uso, am-
plamente utilizado no campo da Interagao Humano-Computador para pesquisas
relacionadas a usabilidade e a experiéncia de usuario. Segundo Preece, Sharp e
Rogers (2002)), um cendrio pode ser compreendido como uma narrativa informal,
que descreve uma tarefa em uma histéria que permite a exploracao e a discussao
de determinados contextos, necessidades e requisitos.

3.2.3 Métodos de Avaliagao de Pesquisa de Usuario

A anélise dos resultados da pesquisa foi feita utilizando uma abordagem quali-
tativa para as perguntas abertas e quantitativa para as duas perguntas fechadas
presentes no questionario.

Segundo Labes (1998), a estatistica na andlise e na interpretacao de dados pode ser
dividida entre estatistica e indutiva — esta ultima apoiada em inferéncias e con-
clusoes interpretativas. Sendo assim, inicialmente serd discutida a tabulagao dos
dados e, em seguida, serao abordados os métodos de analise estatistica e indutiva.

Tabulagao dos dados. A tabulacao dos dados foi realizada através da ex-
portacao do questionario para a ferramenta Google Sheets — funcionalidade nativa
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do Google Forms. Como o questiondrio foi aplicado em lingua portuguesa e inglesa,
os resultados foram mesclados em apenas uma tabela, na qual o tnico resultado
do questionario em inglés foi traduzido para portugués, com devido cuidado para
evitar possiveis enviesamentos na traducao.

Em seguida, foi criada uma tabela para avaliar as respostas da segunda pergunta,
referente a importancia de cada uma das funcionalidades de edicao citadas, para
possibilitar a visualizacao da frequéncia de cada uma das respostas para cada um
dos itens.

Por conseguinte, foi gerada outra tabela para armazenar as estatisticas descriti-
vas, como média, mediana, moda e desvio-padrao, acerca da terceira pergunta,
sobre a frequéncia de tarefas repetitivas e mecanicas, além de uma tabela similar
a primeira, relativa a frequéncia de cada uma das respostas.

Analise descritiva e indutiva de dados quantitativos. Na andlise de dados
quantitativos das perguntas fechadas, cujas alternativas sao ordinais, foi calculada
a frequéncia absoluta para cada opg¢ao de resposta. A visualizacao dos dados foi
realizada através de graficos de barra.

Além disso, foram calculadas as estatisticas descritivas das alternativas, utilizando-
se mediana, moda, média e desvio-padrao. Com base nesta abordagem, foi possivel,
na pergunta relacionada a importancia de cada ferramenta de edicao proposta, por
exemplo, classificar quais sao aquelas que sao mais ou menos essenciais para uma
interface de edicao como a proposta.

Por sua vez, a pergunta sobre a frequéncia de tarefas repetitivas, possibilita a
visualizacao com o contexto de criacao de Pizel Art e oferece um dimensionamento
de possiveis dores de artistas de jogos — que pode potencialmente ser sanada
através de automatizacoes parciais no processo em questao.

Analise descritiva e indutiva de dados qualitativos. Para andlise descri-
tiva de dados qualitativos, foi gerada uma nuvem de palavras, a fim de se obter
uma sumarizacao e descricao visual dos padroes de resposta dos participantes. Na
analise inferencial, inicialmente foi realizada uma familiarizacao com os dados, por
meio da leitura integra das respostas.

Em seguida, foram identificados padroes, temas e categorias nas respostas dos par-
ticipantes, buscando identificar trechos de respostas que representam ideias e con-
ceitos relevantes, frequentes ou semelhantes entre si. Posteriormente, os padroes
encontrados foram interpretados e relacionados aos objetivos da pesquisa.

Por fim, foi realizada uma avaliacao mista dos dados qualitativos e quantitativos,
na qual buscou-se correlacionar ambos para responder perguntas como “participan-
tes que se deparam com muitas tarefas repetitivas tendem a achar que a utilizacdo
proposta de modelos generativos pode auziliar o processo de criacao de Pizel Art?”.
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3.3 Meétodos de Desenvolvimento de Funcionalidades Basicas
de Edicao

As funcionalidades desenvolvidas durante o trabalho foram escolhidas levando-se
em consideragao a pesquisa de usuario realizada para levantamento de requisitos. A
implementagao foi realizada inteiramente com HTML, CSS e JavaScript. Devido
a este fato, foi utilizado o Modelo de Objeto de Documentos — DOM para a
manipulacao e modificacao de elementos do documento web — isto é, da interface.

Para a construcao de uma tela de desenho dinamica e interativa, foi utilizada
a canvas de HTML, baseada em graficos vetoriais, tendo sido necessario, assim, a
criacao de técnicas de rasterizacao dos desenhos feitos pela interface.

Esta transformacao pode ser observada, sobretudo, no algoritmo implementado
para geracao de desenhos de elipses, que se apoia no algoritmo de Bresenham. Este
algoritmo, formulado por Elton Bresenham, implementa o desenho de linhas em
dispositivos matriciais por meio de graficos raster, ou seja, imagens em forma de
matriz que contém descrigoes de pizel de forma discretizada (Bresenham [1965)).

As linhas desenhadas através do algoritmo desenvolvido por Bresenham sao
aproximagoes de suas equivalentes em graficos vetoriais, geradas através da selecao
de pixzels em um raster n-dimensional. Esta selecao é feita de forma a minimizar
o erro na construcao da linha e é amplamente utilizada em Computacao Grafica
devido a sua otimizacgao por utilizar somente operacoes incrementais e decremen-
tais.

3.3.1 Desenho de Elipse

A funcao desenvolvida para desenho de elipses se apoia no algoritmo de Bresenham
por utilizar a abordagem de utilizar operacoes de soma e subtragao para minimizar
os erros nas construgoes das linhas e assim obter formas geométricas aproximadas
em raster.

Conforme explicado por Kennedy (s.d.), dada uma elipse, representada na Fi-
gura |7, com centro na origem de um plano cartesiano, com eixo maior a e €ixo
menorb, sua equagao geral pode ser dada por:

2 2
T )
St = 1 (22)
a b
Suponha que desejamos plotar pontos P(x;,y;) em uma matriz discreta de
pizels, para desenhar a referida elipse. Podemos, para isso, comparar erros asso-
ciados as coordenadas x e y para tais pontos. Para isso, podemos reescrever a

equacao geral como:

22 4a’ bt =0 (23)
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Figura 7: Representacao visual de elipse centralizada nas origens do plano carte-
siano. Fonte: autores.

De modo que |22 - b* + a? - y*> — b* - a?| passe a representar a medida do erro
para um ponto P(x;,y;).

Devido a simetria da elipse, podemos calcular a aproximacao do desenho da
elipse somente em relagao ao primeiro quadrante do plano cartesiano em questao.
Para isso, é necessario encontrar a reta tangente m a elipse no primeiro quadrante
que possui inclinacao § = —1, pois esta reta demarca os limites das duas regioes
com variagoes de movimentacao distintas.

Sendo dy a variacao do movimento dos pontos ao longo do eixo y e dz a variacao
do movimento dos pontos ao longo do eixo z, a Regiao [ ¢é caracterizada por uma
maior variacao de y em relacao a x, pois j—g = 60 > —1. Neste caso, a regiao se
inicia no topo da elipse, ou seja, P(0,b), e se prolongara até o ponto que tocard a
reta tangente com inclinagao § = —1. Neste intervalo, o valor de z sempre ira ser
incrementado, enquanto o valor de y podera ser decrementado ou nao, a depender
do erro de cada ponto da elipse.

Na regiao I, a condi¢ao de decisao do préximo ponto esté associado ao ponto
médio p;: como as possibilidades de préximos pontos sao (z;+1,y;) e (z;+1,y;—1),
utilizamos o ponto médio (z; + 1,y; — 0.5) na equagao da elipse reescrita e, caso
esse valor seja maior ou igual a zero, decrementamos y.

Ao alcancar a Regiao II, a variagao em z serd superior a variagao em ¥, pois
g—g < —1. Neste caso, a regiao continuarad até o Ponto P(a,0). Neste intervalo, o
valor de y sempre diminuira, enquanto o valor de x podera ser incrementado ou
nao, a depender do erro de cada ponto da elipse.
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Na regiao II, a condi¢ao de decisao do proximo ponto esté associado ao ponto
médio p;;: como as possibilidades de proximos pontos sao (z;, y;—1) e (z;+1, y;—1),
utilizamos o ponto médio (z; + 0.5,y; — 1) na equagao da elipse reescrita e, caso
esse valor seja menor ou igual a zero, incrementamos x.

Durante este processo iterativo, as variacoes de movimento nos dois eixos é
calculada através das derivadas parciais da Equacao 22, da qual obtemos:

ng-b2+a2-y2—b2~a2:2xb2

Ox 924
0 1)
—~ —9
dy va

Assim, temos que o incremento de dz serd 2zb? e o decremento de y serd
2ya®. Por fim, devido & simetria da elipse, podemos, para cada ponto do primeiro
calculado do primeiro quadrante, encontrar facilmente seus simétricos e, assim,
desenharmos a elipse corretamente.

3.4 Definicao do Problema de Geracao de Sprites

Nosso trabalho busca investigar os modelos treinados por Coutinho, Chaves e
Chaimowicz (2025) para atacar o problema de geracao de poses de sprites de
personagens em Pizel Art. A seguir, formalizamos o problema. Seja N = {a, b, ¢, d}
os dominios que representam as possiveis poses de um personagem, o conjunto de
dados consiste em entradas x = (z,, Ty, T, T4) que representam imagens de um
personagem em cada uma de suas poses. Um gerador GAN G,_,; é responsavel
por criar sprites em um dominio-alvo ¢ € N utilizando um ou mais dominios de
origem S C N. Seja x, um conjunto de imagens do dominio de origem tal que
xs C x, a imagem de saida do gerador #; pode ser definida como #; = G4 (s, t).
Por sua vez, o discriminador D é responsavel por classificar se determinada imagem
¢ real ou falsa — isto é, criada pelo gerador.

3.5 Conjunto de Dados

Os dados de sprites Pizel Art de personagens sao provenientes do Pixel Art Charac-
ters Dataset (PAC), disponibilizado por Coutinho, Chaves e Chaimowicz (2025)@.
O conjunto agrega dados de multiplas fontes, incluindo assets obtidos por meio de
Web Scraping de bancos de dados ptblicos, e conta com 14.202 imagens pareadas
de personagens em quatro direcoes: frente, costas, de lado esquerdo e de lado di-
reito. A colecao possui, em sua maioria, personagens humanoides de tamanhos dis-
tintos. Porém, ha também a presenca de um pequeno nimero de animais, veiculos

4Conjunto de dados PAC: https://huggingface.co/datasets/plucksquire/pac
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e monstros. Além disso, os personagens possuem também variedade artistica, o
que confere ao conjunto uma grande diversidade. Como os dados de cada uma
das diferentes fontes utilizadas possuiam dimensoes distintas, optou-se por padro-
nizé-los a maior dimensao presente no conjunto — 64 x 64 pizels —, por meio do
preenchimento das imagens de menores dimensoes com pizels transparentes. O
conjunto foi dividido entre 12.074 (85%) exemplos para treinamento e 2.128 (15%)
exemplos para teste.

3.6 Otimizacoes

Nesta secao, sera abordada a metodologia empregada para investigar possiveis
otimizagoes nos modelos CollaGAN e StarGAN treinados por Coutinho, Cha-
ves e Chaimowicz (2025). Primeiro, o foco serd dado ao redimensionamento de
imagens através de interpolagao por vizinho mais préximo durante as etapas de
pré-processamento e de aumento de dados. Por fim, sera discutida a quantizagao
diferenciavel de paleta.

3.6.1 Pré-processamento e Aumento de Dados

De acordo com Kumar (2025), o pré-processamento de Dados pode ser compreen-
dido como o processo de conversao de dados brutos em um formato que algorit-
mos consigam processar e analisar, sendo um estagio crucial em aprendizado de
maquina. O processo envolve a limpeza e a organizacao de dados para treinamento
destes, e pode ser realizado a partir de diferentes estratégias (Z. He [2015)).

O aumento de dados, por sua vez, ¢ um conjunto de técnicas que geram artifi-
cialmente amostras de dados novas ou transformadas a partir de dados existentes,
com o objetivo de aumentar diversidade e quantidade do conjunto de treino, me-
lhorar generalizacao e reduzir overfitting em modelos de aprendizado profundo
(Shorten e Khoshgoftaar [2019).

Em continuidade ao trabalho anterior de Coutinho, Chaves e Chaimowicz
(2025) e a fim de se otimizar os modelos desenvolvidos pelos autores — e assim
melhorar seus resultados, essa pesquisa buscou utilizar a interpolagao por vizinho
mais préximo para redimensionar as imagens de nosso conjunto de treinamento,
originalmente com dimensoes de 64 x 64 pizels. A técnica em questao foi aplicada
como pré-processamento e também como forma de aumento de dados.

Nesse contexto, utilizamos um fator de redimensionamento para ampliar as
imagens. Os valores testados para este parametro foram 2 e 3. Como pré-
processamento, buscamos ampliar as imagens de 64 x 64 pizels para imagens de
128 x 128 ou 192 x 192 pizels antes que fossem processadas durante o treinamento
dos modelos.
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Por sua vez, a utilizagao do redimensionamento como técnica de aumento de
dados foi feita de modo a redimensionar as imagens, tal como feito no primeiro
caso, para, em seguida, realizar um recorte na imagem, para que o resultado final
continuasse com o tamanho original. Esta operacao de recorte ¢ pseudo-aleatéria,
pois busca obter uma area que tenha pizels com opacidade maior que zero, isto é,
(ue Nnao sejam vazios.

Conforme sera discutido adiante, nossos experimentos envolveram testar ambas
as abordagens separadamente e em conjunto.

3.6.2 Quantizacao Diferenciavel de Paleta

Segundo Coutinho, Chaves e Chaimowicz (2025), as imagens geradas pela Colla-
GAN original e também pelo modelo otimizado inicialmente proposto pelos auto-
res exibiam uma ampla distribuicao de cores nao compativel com as imagens alvo,
visto que a paleta de cor de imagens em Pixel Art apresenta uma distribuicao
limitada e discretizada de cores. Porém, no contexto abordado de geracao de su-
gestoes de sprites para apoiar o trabalho de artistas de jogos, é substancial que as
imagens sugeridas pelo modelo sigam estritamente a paleta definida pelo usuario
para evitar retrabalho. Sendo assim, os autores definiram a técnica de quantizagao
diferenciavel de paleta e a adicionaram a arquitetura da CollaGAN. Esta técnica
forca o modelo a gerar imagens que sigam a paleta definida como entrada. Nor-
malmente, técnicas similares utilizam operacoes nao-diferenciaveis para encontrar
a cor da paleta de entrada menos distante do pizel analisado. Porém, nesses casos,
as operagoes sao incompativeis com o calculo de gradientes e otimizacoes relacio-
nadas.

Para contornar o problema exposto e forcar a aderéncia das imagens sinteti-
zadas pelo gerador a paleta de cor alvo por meio de operacoes diferenciaveis, os
autores aplicaram a func¢ao softmin com mecanismo de temperatura em conjunto
com um método de substituicao de cor por média ponderada. Por fim, empregou-
se também a perda de cobertura de paleta, para garantir que o gerador sintetize
imagens que possuam a paleta alvo integralmente e, assim, evitar cenarios em que
sao geradas imagens com auséncia de uma ou mais cores desejadas.

Nesse trabalho, buscou-se seguir a linha definida pelos autores e implementamos
o método da quantizagao diferencidvel de paleta na arquitetura da StarGAN. Em
seguida, serao descritas as operacoes que permitem o fluxo de gradientes com
informagoes relativas a paleta alvo e a funcao de perda mencionada.

Softmin com Temperatura. Para garantir a selecao discreta de cores durante
a construcao das imagens sintetizadas pelo gerador, bem como otimizacoes base-
adas em gradientes, os autores utilizaram a técnica de recozimento simulado (i.e.
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simulated annealing) aplicada a fungdo softmin. Nesse método estocdstico, ins-
pirado em Termodinamica, é utilizado o conceito de temperatura, definido por 7,
responsavel por controlar a suavidade da distribuicao. No contexto em questao,
altos valores de 7 indicam uma distribuicao suave, com pesos bem distribuidos.
Enquanto isso, valores baixos indicam a concentragao de pesos em uma cor es-
pecifica, com menor distancia — ideal para garantir a adesao a paleta desejada.
A fungdo softmin foi escolhida pois se configura como uma opgao soft (i.e. di-
ferenciavel) de se obter valores minimos, em relacdo & sua contraparte hard (i.e.
diferencidvel), argmin, visto que estamos interessados em operagoes que permitam
o fluxo de gradientes. Aqui, estamos interessados em valores minimos pois busca-
mos obter a distancia entre cada pizel e a paleta alvo, por meio da transformacao
dos valores destas distancias em uma distribuigao de probabilidades (e.g. valores
entre [0,1], que somam 1). Dado um vetor de distancias d, a softmin é calculada
da seguinte forma:

E— (25)
Zj e

A férmula é obtida a partir da softmax aplicada a —d. Neste caso, o valor de
7 ¢é inicialmente alto (e.g. 7 = 0.1) e decai linearmente durante o treinamento,
até alcancar valores préoximos de zero — situagao na qual a fungao softmin se
aproxima da argmin.

softmin(d, 7); =

Subtituicao de Cor por Média Ponderada. Seja I € RT*WXC yma ima-
gem e P € RE*Y a paleta alvo com K cores, representadas no espaco RGBA. A
distancia L2 entre o pizel I, e a cor Py, é dada por Dy i = || Ihw — Pel|3.

Apoés se obter a distribuicao de probabilidades via softmin, substitui-se a cor de
cada um dos pizels da imagem pela média ponderada de todas as cores da paleta,
utilizando como pesos as distancias calculadas ente cada pizel e a paleta alvo. A

imagem resultante I, %"*"**% 6 obtida da seguinte forma:
K
I}I:U—}quantlzed = ZSOftmiIl(th,k, T)k : Pk (26)
k=1

Segundo os autores, as imagens geradas no inicio do treinamento apresentam
uma interpolacao suave de cores devido aos altos valores iniciais de 7. Porém,
com o decaimento de 7, eventualmente as imagens geradas convergem com uma
aderéncia maior a paleta. Dessa forma, o softmin com temperatura garante que
todas as cores presentes nas imagens geradas facam parte da paleta alvo. Porém, os
autores constataram que, ainda assim, as imagens geradas podem nao se conformar
totalmente a paleta devido a discrepancia entre as paletas da imagem de origem
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e da imagem alvo, além da sub-utilizacao de cores da paleta alvo — dado que a
quantizacao diferenciavel por si s6 nao forga o gerador a utilizar toda a paleta. A
fim de se mitigar o problema de sub-utilizacao de cores, os autores propuseram a
perda de cobertura de paleta, a qual também foi utilizada.

Perda de Cobertura de Paleta. A perda de cobertura de paleta, L, orienta
o gerador a utilizar a paleta alvo em sua integridade. Inicialmente, é calculado
para cada pizel I, a sua proximidade ou sua probabilidade associada a cor P,
definida por oy, e calculada via softmin com temperatura:

—Dhw,k
e T

Mhwk = = Dray (27)

j=1¢ 7

Em seguida, calcula-se a utilizagao total da cor P através de todos os pizels,
definida por [y:

Br = Zzahw,k (28)

h=1w=1

A perda de cobertura de paleta para a cor Py, dada por Ly, x, penaliza cores
sub-utilizadas (8 < 1):

£pcov,k - maX<]— - Blm 0) (29)

A perda de cobertura £, para todas as K cores é, portanto, L., pode ser
definida como:

1 K
Epcov = ?;ﬁpcov,ka (30)

A perda de cobertura de paleta é adicionada a funcao objetivo original do
gerador da StarGAN base (Choi et al. 2018)), multiplicado a um fator Ao, =
1. Portanto, a funcao objetivo do gerador de nosso modelo modificado pode ser
definida da seguinte forma:

'CG - Eadv + /\dmncilcmn + Acycccyc + /\recﬁrec + /\pcovﬁpcov (31)

3.7 Meétricas de Avaliacao

Para avaliacao quantitativa, adotamos as métricas seguidas por Coutinho, Chaves
e Chaimowicz (2025), a saber:
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Erro Médio Absoluto (MAE). Para medir a diferenga de cor, pizel a pizel,
entre as imagens geradas e as imagens alvo. O MAE penaliza discrepancias locais
de posicionamento de pizels e inconsisténcias no formato da imagem. E importante
observar que, no caso de testes relacionados a quantizacao diferenciavel de paleta,
um alto valor de MAE nao necessariamente significa a geracao de uma imagem
pior, uma vez que, em decorréncia da quantizagao, a imagem gerada pode apre-
sentar uma paleta mais assertiva e proxima da real em detrimento de um maior
distanciamento com pizels da imagem real.

Fréchet Inception Distance (FID). Para medir a distancia entre as distri-
buigoes de features extraidas por Inception v3 (Heusel et al. |2017) entre imagens
geradas e reais. Esta métrica captura similaridade perceptual e global entre as
imagens, sendo menos sensivel a pequenos deslocamentos de pizels quando com-
parada ao MAE, e também & auséncia de bordas nitidas nas imagens geradas.

Ambas as métricas sao baseadas em distancia, com valores pequenos indicando
um melhor alinhamento as imagens alvo. Contudo, assim como os autores, nos
também conduzimos inspecoes visuais para analisar a fidelidade das imagens cons-
truidas, buscando identificar se as imagens apresentam bordas nitidas, cores e
formatos bem definidos, ou ruidos, blur e paletas com grandes variacoes de cores.

4 Experimentos

Por meio de nossos experimentos, buscamos validar a nossa hipdtese de que a uti-
lizacao do redimensionamento de imagens, como técnica de pré-processamento e
aumento de dados, e a aplicacdo da quantizacao diferencidavel de paleta se confi-
guram como potenciais otimizagoes para os modelos CollaGAN e StarGAN para
o problema proposto por Coutinho, Chaves e Chaimowicz (2025)) de geragao de
sprites.

Os modelos foram treinados com o conjunto de dados PAC com 100.000 passos
de atualizagao no gerador e minilotes de 4 exemplos, utilizando uma GPU GeForce
GTX Titan RTX 24GB 280W com 24 GB de VRAM. A taxa de aprendizado
para a StarGAN foi de 0.0002, enquanto para a CollaGAN foi de 0.0001, 0.00005
e 0.00001, a depender do teste. Utilizamos um decaimento linear da taxa de
aprendizado a partir da segunda metade do treinamento (i.e. a partir de 50.000
passos). Para o Algoritmo de Otimizagao de Adam, utilizamos 51 = 0.5 e [y =
0.999. Foi utilizado um mecanismo de early stopping para selecionar o modelo
que obteve o melhor MAE no conjunto de teste por meio de um mecanismo de
paciéncia, para previnir overfitting. Com este mecanismo de early stopping, os
experimentos executaram, em média, por 60.000 passos (= 17 épocas). Além

31



disso, como técnica de aumento de dados com probabilidade de 80% para cada
personagem, foi aplicada a rotagdo de matiz (hue) em todos os testes, além de
redimensionamento das imagens seguidas de um crop pseudo-aleatéorio em uma
parcela dos testes. Utilizamos também a estratégia conservadora de dropout de
entradas durante selecao de lotes (Coutinho e Chaimowicz 2024b).

Os valores de A utilizados nas funcoes objetivo foram:

e CollaGAN: Ay = 100, Appeye = 10, Agn, = 10, Agsim = 1, Apeow = 1

o StarGAN: A1 = 100, Agmpn = 1, Arec = 10, Apeoy = 1
Foram criados os seguintes experimentos para cada um dos modelos:

1. Modelo de base: teste tnico;
2. Modelo com quantizacao diferencial de paleta: teste unico;

3. Modelo com redimensionamento de imagens: seis testes no total, utilizando 2
e 3 como fatores de redimensionamento e testando-se o redimensionamento
como pré-processamento e como aumento de dados, isoladamente ou em
conjunto;

4. Modelo com quantizacao diferencial de paleta e com o melhor caso do expe-
rimento 3: teste tnico.

Durante os experimentos, os modelos CollaGAN treinados com redimensiona-
mento de imagens nao convergiram com a taxa de aprendizado de 0.0001. Além
disso, nesses cenarios, o uso de minilotes com 4 amostras culminou em erros rela-
cionados a esgotamento de recursos (out of memory). Sendo assim, reduzimos a
taxa de aprendizado para 0.00001 e utilizamos minilotes com apenas uma amos-
tra. No caso dessa arquitetura, consideramos apenas os modelos treinados com

estas configuracoes para fins de padronizacao e andlise justa. Os resultados serao
detalhados no Capitulo |5| (Resultados).
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5 Resultados

Neste capitulo, serao apresentados os resultados do presente trabalho. Inicial-
mente, o foco serd dado aos resultados da pesquisa de usuario realizada e, em se-
guida, aos resultados da implementacao de novas funcionalidades para o prototipo
de interface de edicao de Pizel Art. Finalmente, iremos discutir os resultados rela-
cionados aos experimentos conduzidos para se validar as estratégias de otimizacao
dos modelos GAN integrados ao editor.

5.1 Resultados da Pesquisa

A pesquisa contou com a participacao de 10 artistas de jogos, profissionais e ama-
dores, como participantes anonimos. 9 das 10 respostas foram respondidas na
versao em portugués do questiondario, enquanto somente uma das respostas foi
respondida na versao traduzida para lingua inglesa. As respostas foram coleta-
das entre 03/01/2025 e 08/01/2025. Com base nas respostas dos participantes do
questionario, foi possivel organizar e interpretar os dados de forma a compreen-
der melhor as percepgoes em relacao as ferramentas de edicao de Pixel Art e a
utilizagao de modelos generativos para otimizar o processo criativo realizado por
artistas de jogos.

5.1.1 Ferramentas de Edicao

Os resultados da pergunta sobre ferramentas necessarias para uma interface de
edicao de Pizel Art podem ser observados na Figura [8, que agrupa gréficos de
barras para a frequéncia de cada um dos valores possiveis (“Nao é importante”,
“Baixa importancia”, “Alta importancia” e “Imprescindivel”) para cada uma das
ferramentas abordadas. Os participantes destacaram a necessidade de diversas
ferramentas como espessura de pincel e borracha, selecao por area com operagoes
associadas (rotacionar, escalar, recortar), recorte, paleta de cores utilizadas, dese-
nhos de formas geométricas adicionais (em rela¢ao ao ja implementado desenho de
retangulo/quadrado) e, sobretudo, sistemas de camadas. Outras sugestoes relevan-
tes incluiram suporte a mesas digitalizadoras, movimentacao e zoom no canvas,
e funcoes especificas para animacao com uso de frames. Os resultados refletem
uma demanda por ferramentas que facilitem nao apenas a criagao, mas também a
edicao e o refinamento de sprites.

5.1.2 Automatizacao de Tarefas Repetitivas e Mecéanicas

A maior parte dos participantes relatou frequéncia significativa de tarefas manuais
e repetitivas durante o processo artistico, com média, mediana e moda centradas

33



12 12
I N3io é importante || I Nio é importante ||
10 [ ]Baixa importancia 10 [ ] Baixa importancia ||
[ Alta importancia [ Alta importancia ||
8 I Imprescindivel 8 I Imprescindivel ||
3 3
E 3
QO 6 <§ 6
S S
S 4 S
~ ~
~ ~
0 — 0 —
Niveis de importancia Niveis de importancia
(a) Lapis (b) Pincel
12 12
I N3io é importante || I Nio é importante ||
10 [ ]Baixa importancia || 10 [ ] Baixa importancia ||
[ Alta importancia || [1 Alta importancia ||
8 I Imprescindivel || 8 I Imprescindivel ||
3 ]
) S |
<§ 6 <§ 6 |
S S
S 4 S
~ ~
~ ~
2 2
0 — 0 E
Niveis de importancia Niveis de importancia
(c) Borracha (d) Balde de tinta
12 12
I Nio é importante || I N3ao é importante
10 [ ]Baixa importancia || 10 "] Baixa importancia ||
[ Alta importancia || [ Alta importancia
8 I Imprescindivel || 8 I Imprescindivel
] 3 a
QO 6 N «Q 6 |
S S
s 5 |
~ ~
& = 4 -
9 |
|:| 2 |
0
o, m I =
Niveis de importancia Niveis de importancia
(e) Linha (f) Retangulo
34
Figura 8: Gréficos de barras — frequéncia de resposta por ferramenta. Fonte:

autores.



12 12
I N3o é importante I Nio é importante ||
10 [ ]Baixa importancia || 10 [ ] Baixa importancia ||
[ Alta importancia [1 Alta importancia ||
I Imprescindivel 8 I Imprescindivel ||
g 8 SIS
Q § Q )
S S 5
(Q) 6 | (w
S S
5 F
~ ~
~ 4 - ~
i 2
2 I D
0 _
0 B ]
Niveis de importancia Niveis de importancia
(g) Elipse (h) Undo
12 12
I N3io é importante || I Nio é importante ||
10 [ ]Baixa importancia || 10 [ ] Baixa importancia ||
[ Alta importancia || [1 Alta importancia ||
8 I Imprescindivel || 8 I Imprescindivel ||
3 ]
) 1 S |
<§ 6 <§ 6 |
S S
S 4 S
~ ~
= ~
2 2 D
. B ; 0
Niveis de importancia Niveis de importancia
(1) Redo (j) Selecao por drea
12 12
I Nio é importante || I N3ao é importante ||
10 [ ]Baixa importancia || 10 [""1Baixa importancia ||
[ Alta importancia || [ Alta importancia ||
8 I Imprescindivel || 8 I Imprescindivel ||
] 3
Q 6 | <§ 6 |
S 1 S i
S 4 S 4
~ n ~ n
& | K |
2 |:| - 2 -
. T, 0 .
Niveis de importancia Niveis de importancia
(k) Paleta de cores (1) Cursor responsivo
35
Figura 8: Gréficos de barras — frequéncia de resposta por ferramenta. Fonte:

autores.



12

L I Nio é importante ||
10 |- "] Baixa importéncia, ||
L [ Alta importéancia ||
L I Imprescindivel

Frequéncia

o \] =~ (=] oo
T
|

i | —

Niveis de importancia

(m) Preenchimento interno a partir de contorno

Figura 8: Graficos de barras — frequéncia de resposta por ferramenta. Fonte:
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no valor “3” em uma escala de 1 a 4. Esse dado demonstra que, embora a criacao de
Pizel Art seja uma tarefa artistica, ha um espaco potencial para a automatizacao
de atividades mecanicas e repetitivas.

As tarefas consideradas mais repetitivas incluem a criacao de movimentos de
animacao (como interligar keyframes ou movimentar pizels gradualmente), ajus-
tes de sombreamento e iluminagao, remodelagem de personagens para diferentes
posigoes, e acoes como recolorir pizels e dividir spritesheets em imagens distintas.
Esses exemplos reforcam a presenca de processos mecanicos que nao demandam
criatividade constante, mas que consomem tempo e podem ser otimizados com
ferramentas apropriadas.

Em relacao ao uso de modelos generativos de inteligéncia artificial, a maioria
dos participantes identificou oportunidades de automacao, especialmente em ati-
vidades relacionadas a criacao de animagoes, sombreamento e dithering. Algumas
sugestoes mencionaram funcionalidades ja disponiveis em ferramentas como Ase-
prite, enquanto outras destacaram o uso de automagao para conectar animacoes,
ajustar sombras de acordo com a luz ou dividir spritesheets em imagens. Ape-
nas um participante questionou a necessidade de automagao, considerando tais
atividades como parte integral do processo criativo.

Além disso, a maior parte dos participantes acredita que a utilizagao de mode-
los generativos, da forma como foi proposta no editor, pode auxiliar no trabalho
artistico, especialmente na criacao de silhuetas ou bases para personagens. Con-
tudo, muitos expressaram preocupacao com a presenca de ruidos nas imagens
geradas, que comprometem a qualidade visual e a utilidade pratica das imagens
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geradas. Outro ponto levantado foi o risco de que modelos generativos possam re-
duzir a criatividade no processo artistico. Ainda assim, a percep¢ao predominante
é de que os modelos, mesmo em estagios iniciais, podem ser tteis para economizar
tempo e servir como suporte para tarefas repetitivas.

A presenca de respostas citando a remodelagem de personagens em diferen-
tes posicoes para construcao de seus frames de animagao ressaltam a relevancia
da utilizacao de modelos generativos como propostos pelo trabalho ao processo
criativo de criacao de sprites de personagens.

Interessante

automatizado

% resolucoes camada
QO sombreamento geométricas

arfst Xe

“
00"0‘,

crlahvdaa
animacoes

repetitivo ! eSenh()
ouTomogao.aq, mOUSe

Figura 9: Nuvem de palavras obtida a partir de respostas do questionario. Fonte:
autores.

A Figura [9 representa a nuvem de palavras formada a partir dos dados quali-
tativos da pesquisa, ou seja, das respostas das perguntas abertas do questionario.
Como podemos observar, a frequéncia de palavras como “animacgao”, “camada(s)”
“selecao”, “tamanho”, “zoom”, “dithering”, “iluminar”, “luz”, “borracha”, “pin-
cel”, “lapis” e “frames” ressaltam o destaque dado pelos participantes a ferra-
mentas associadas a sistemas de camadas, ao suporte a animacao com frames, a
alterac@o dinamica da espessura de lapis/pincel e de borracha, a alteragao do ta-
manho ou da resolucao do canvas e ao refinamento associado a sombreamento e
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iluminagao.

Além disso, a presenca da palavra “interessante” sugere um padrao de inte-
resse pela proposta da interface, apesar de que a presenca da palavra “borrado”
sugerir que a presenca de ruidos nas imagens geradas pelos modelos GAN insere-se
como um fator critico do editor e como um potencial obstaculo ao uso efetivo da
ferramenta por artistas de jogos.

5.2 Novas Funcionalidades Para o Editor

Nesta secao, sera descrita a implementacao das seguintes funcionalidades para o
editor:

e Botdes de desfazer alteracao (undo) e refazer alteracao desfeita (redo);
e Desenho de elipse preenchido;
e Paleta de cores utilizadas;

e Cursor responsivo.

5.2.1 Botoes Undo e Redo

Ao realizar uma alteracao no canvas, é possivel utilizar o botao Undo para desfazer
a ultima alteragao na pilha de alteracoes. A Figura demonstra o desenho de
uma linha azul e, ao clicar no botao Undo, com bordas destacadas na lateral es-
querda da interface, a alteracao é apagada do canvas, como demonstrado na Figura
[I0Dbl O resultado da agdo é notado na Figura [I0d Porém, é possivel, também,
refazer alteragoes desfeitas por meio do botao Redo. A Figura exemplifica o
clique neste botao, com bordas destacas na lateral esquerda da interface. Podemos
ver na Figura o resultado da operagao: a recuperacao da linha azul.

5.2.2 Desenho de Elipse Preenchido

A Figura mostra o botao de desenho de elipse selecionado. Apds selecionado,
¢é possivel clicar no canvas com o botao esquerdo ou direito do mouse na regiao
desejada e arrastar o cursor para que o desenho da elipse seja feito de forma
dinamica, conforme demonstrado pela Figura

5.2.3 Paleta de Cores Utilizadas

Ao criarmos uma nova elipse, de cor rosa, como na Figura[13a], é possivel visualizar,
no canto inferior esquerdo, que uma nova cor foi adicionada a paleta de cores
utilizadas no desenho atual. Se apagarmos a linha azul, como na Figura [I3b] é
possivel notar, também, a paleta de cores deixa de constar a cor azul utilizada.
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Sprite Editor

Sprite Editor

(b) Selecionando botao Undo

Sprite Editor

(c) Resultado da agao

Figura 10: Undo
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Sprite Editor

Sprite Editor

(b) Resultado da agao

Figura 11: Redo. Fonte: autores.
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Sprite Editor

Sprite Editor

Y4

(b) Resultado da agao

Figura 12: Desenho de elipse preenchido. Fonte: autores.

41



Sprite Editor

(a) Adigao de nova cor a paleta
Sprite Editor

(b) Remogao de cor da paleta

Figura 13: Adigao e remocao de cor da paleta. Fonte: autores.
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Figura 14: Icones do cursor. Fonte: autores.

5.2.4 Cursor Responsivo

O cursor foi adaptado para ser responsivo a depender da ferramenta de edigao sele-
cionada ou da area sobre a qual o mouse esta pairando. Caso o mouse esteja sobre
uma area com a qual é possivel interagir, como clicar, a seta padrao, demonstrada
na Figura [14a] se altera para o cursor de selegdo da Figura [14h] Cada uma das
ferramentas cujo funcionamento altera o estado atual do canvas possui seu préprio
icone de cursor, a observar pela Figura

5.3 Resultados dos Experimentos

Nesta se¢ao, serao descritos os resultados dos experimentos conduzidos nos mode-
los treinados, detalhados anteriormente. Primeiro, serao analisados os resultados
relacionados dos modelos CollaGAN, e, em seguida, dos modelos StarGAN. A
andlise comparativa dos experimentos de cada arquitetura sera feita na seguinte
ordem:

1. Comparacao entre modelo de base e modelo com quantizacao diferencidvel
de paleta e perda de cobertura de paleta;

2. Comparacgao entre casos com pré-processamento via redimensionamento de
imagens, variando o fator de redimensionamento entre 2 e 3;

3. Comparagao entre casos com aumento de dados via redimensionamento de
imagens, variando o fator de redimensionamento entre 2 e 3;

4. Comparacao entre modelo com somente quantizacao diferenciavel de paleta
e perda de cobertura de paleta com modelo com essas otimizacoes, porém
com incrementos provenientes do melhor caso entre os itens 2 e 3.

5. Comparagao entre os melhores modelos do item 1 e do item 4.
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5.3.1 CollaGAN

A Tabela [1] mostra os resultados dos valores das métricas FID e MAE para cada
um dos experimentos executados para modelos CollaGAN. O experimento com
melhores resultados esta destacado em negrito.

Tabela 1: Resultados de experimentos com modelos CollaGAN

FID MAE
Base 2.441  0.0549
Paleta 3.573  0.0826
Pré-processamento (2) 2.538 0.0512
Pré-processamento (3) 2.235 0.0489
Aumento de dados (2) 3.153  0.0613
Aumento de dados (3) 4.377  0.0654

Paleta + pré-processamento (2) 3.319  0.0685
Paleta + pré-processamento (3) 2.684  0.0640

O resultado da comparacao dos modelos de base e com quantizacao dife-
renciavel de paleta é contraintuitivo, pois o primeiro obteve melhores métricas em
relagao ao segundo, além de uma presenca menor de ruidos nas imagens geradas.

Os modelos com o aumento de dados via redimensionamento de imagens nao
apresentaram bons resultados. As imagens geradas com ambos os fatores apre-
sentam uma alta frequéncia de ruidos e borroes. Contudo, apresentam o formato
externo, ou o contorno, correto dos personagens — assim como nos outros modelos.

Como pode ser visto na Tabela[l], o modelo com melhores resultados foi aquele
treinado com redimensionamento como pré-processamento, com fator igual a 3.
Quando comparado ao modelo analogo com fator igual a 2, o primeiro apresenta
também melhores resultados. Visualmente, esse caso também apresenta imagens
menos borradas, mas ainda com presenca de ruidos. Portanto, a ampliagao de
imagens utilizada para fins de pré-processamento de dados pode oferecer melhores
métricas e, consequentemente, melhores resultados quando o modelo da arquite-
tura CollaGAN é treinado com minilotes com uma amostra tinica e com uma taxa
de aprendizado equivalente a 0.00001.

+ = +

Figura 15: Sintetizacao de imagem por CollaGAN. Fonte: autores.
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Figura 16: Imagens de teste de modelo CollaGAN com pré-processamento por
redimensionamento de imagens com fator 3. Fonte: autores.

A Figura[l5|exemplifica a sintetizacao de imagem de um personagem no dominio
“frente” feita com o melhor modelo da CollaGAN mencionado anteriormente, a
partir de imagens nos dominios “tras”, “esquerda” e “direita”’. Por sua vez, a Fi-
gura (16| expoe algumas das imagens de teste geradas por esse modelo em questao.

Além disso, notamos que adicionar o pré-processamento com fator 3 melhorou
o modelo com otimizagoes de paleta, obtendo-se assim melhores imagens quando
comparado com o modelo com as otimizagoes de paleta utilizadas isoladamente. Os
resultados também indicam que o pré-processamento favorece mais a métrica FID,
ou seja, a avaliacao global das imagens geradas dos personagens, em detrimento
da avaliacao pizel a pizel via MAE.

5.3.2 StarGAN

A Tabela [2l mostra os resultados dos valores das métricas FID e MAE para cada
um dos experimentos executados para modelos StarGAN. O experimento com
melhores resultados esta destacado em negrito.

Tabela 2: Resultados de experimentos com modelos StarGAN

FID MAE
Base 3.167  0.0175
Paleta 2.344 0.0161
Pré-processamento (2) 3.647  0.0185
Pré-processamento (3) 3.817  0.0171
Aumento de dados (2) 4.735  0.0230
Aumento de dados (3) 5.873  0.0255

Paleta + pré-processamento (2) 4.196  0.0199
Paleta + pré-processamento (3) 3.358  0.0178

Como é possivel notar na Tabela [2, o modelo com as otimizagoes relacionadas
a paleta, sem o redimensionamento de imagens, obteve os melhores resultados:
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FID de 2.344 ¢ MAE de 0.0161. Além disso, houve uma maior convergéncia de
treinamento em relacao ao modelo de base, visto que o conjunto de teste obteve
métricas mais proximas daquelas obtidas pelo conjunto de treinamento. Durante
a inspecao visual, foi observado que as imagens de teste geradas pelo modelo com
quantizacao diferenciavel de paleta apresentaram uma menor presenca de artefatos
visuais. As imagens geradas indicam que hé uma maior conservacao de detalhes
dos personagens para fator 3.

?+ frente = @

direita

Figura 17: Sintetizagao de imagem por StarGAN. Fonte: autores.

Entrada Gerado Real

v 828 82%
8 888 AP

Figura 18: Imagens de teste de modelo StarGAN com otimizagoes de paleta. Fonte:
autores.

A Figura[l7 exemplifica a sintetizagao de imagem de um personagem no dominio
“frente” feita com o melhor modelo da StarGAN mencionado anteriormente (i.e.
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com quantizacao diferenciavel de paleta e adicao da perda de cobertura de paleta
na fungao objetivo), a partir da imagem de origem e dos rétulos do dominio de
origem e do dominio alvo. Por sua vez, a Figura [1§| expoe algumas das imagens
de teste geradas por esse modelo em questao.

Novamente, os modelos treinados com aumento de dados via redimensiona-
mento de imagens, seguido de recorte pseudoaleatorio, obtiveram resultados piores
em ambos conjuntos de treino e teste, com uma convergéncia pouco acentuada e
maiores variacoes durante os passos de treinamento. A inspecao visual indica que
com fatores maiores (e.g. 3), hd uma maior presenga de blurr, o que pode significar
que a utilizacao de imagens de sprites de dimensoes maiores em modelos StarGAN
que utilizam a técnica em questao pode dificultar a sintetizacao de imagens com
informacoes discretizadas, conforme desejado em Pizel Art.

Os resultados também indicam que, nos modelos StarGAN em que ha redi-
mensionamento de imagens, o fator 2 obtém, no geral, melhores resultados de
FID, enquanto o fator 3 obtém menores MAE. Por fim, o inico modelo com redi-
mensionamento que obteve melhores métricas em relacao ao modelo de base foi o
modelo treinado pré-processamento com fator igual 3 — que foi o melhor modelo
para a arquitetura CollaGAN, e que obteve melhor valor de MAE em relacao ao
modelo de base.
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6 Conclusao

Os resultados da pesquisa de usudrio conduzida indicam que os artistas de jogos
participantes se deparam com uma frequéncia significativa com tarefas repetitivas
e mecanicas. Além disso, a maior parte acredita que a utilizacao de modelos gene-
rativos de arquiteturas GANs aplicados a tradugao de imagem-para-imagem pode
ser uma ferramenta 1til para otimizar o processo de criacao de Pizel Art. A reducao
do tempo dedicado a tarefas repetitivas e mecanicas, como a criagao de animagoes,
remodelagem de sprites e reajustes de iluminagao e sombreamento ¢é vista como
um beneficio do uso dos modelos como proposto pela interface analisada.

E importante observar que para o publico-alvo é substancial garantir ao artista
o controle criativo e artistico de sua obra. O estudo sugere que a adocao desta
abordagem pode ser ainda mais promissora com uma eventual minimizacao dos
ruidos em imagens geradas pelos modelos.

Em relacao as técnicas implementadas para as arquiteturas estudadas, nos-
sos resultados mostraram que modelos StarGAN se beneficiam da aplicacao da
quantizacao diferenciavel da paleta e da perda de cobertura de paleta na fungao
objetivo de seu gerador, ambas otimizacoes propostas inicialmente por Coutinho,
Chaves e Chaimowicz 2025. Modelos treinados com estas modificacoes superam
o modelo de base e obtém melhores métricas FID e MAE. Mais ainda, as ima-
gens sintetizadas por seus geradores apresentam maior nitidez e menos ruidos de
alta frequéncia. Ainda no contexto da StarGAN, a utilizagdo da interpolagao por
vizinho mais préximo como aumento de dados nao demonstrou bons resultados,
diferente de sua utilizacao como etapa de pré-processamento, cujo modelo utili-
zado com fator de redimensionamento igual a 3 obteve um menor MAE em relagao
ao modelo base.

Em relagao aos modelos CollaGAN, notamos que a aplicagao das otimizagoes
de paleta, com os hiperparametros e configuracoes utilizadas, nao superaram o
modelo de base. Porém, neste cendrio, o pré-processamento com fator de redi-
mensionamento igual a 3 potencializou os resultados dos modelos. Além disso,
novamente notamos que o redimensionamento como técnica de aumento de da-
dos seguido de recorte pseudoaleatorio nao pode ser considerada uma otimizagao
valida para modelos desta arquitetura.

Sendo assim, podemos concluir que duas das trés técnicas investigadas (i.e. A
quantizacao diferenciavel de paleta em conjunto com a perda de cobertura de paleta
e o pré-processamento de Imagens através de redimensionamento por interpolagao
por vizinho mais préximo) se configuram como notéveis otimizacoes para diferentes
cendrios envolvendo ambas as arquiteturas estudadas. Porém, para andlises mais
assertivas sobre os impactos das técnicas abordadas, sao necessarios novos estudos
que abordem a variacao de hiperparametros e de outras condicoes de treinamento.
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