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Resumo

A estética computacional é um campo de pesquisa que busca repli-
car decisões estéticas humanas por meio de métodos computacionais,
sendo amplamente utilizada na criação de artes evolucionárias. Este
projeto teve como objetivo desenvolver uma ferramenta educacional
que permite aos usuários explorar o impacto de diferentes medidas
estéticas em imagens geradas por algoritmos evolucionários. Utili-
zando o algoritmo Evolução Diferencial (DE), que se destacou em
etapas anteriores por sua eficiência e qualidade de resultados, junta-
mente com o algoritmo Non-dominated Sorting Genetic Algorithm II
(NSGA-II), a fim de combinar múltiplas medidas estéticas, a ferra-
menta possibilita o uso de medidas estéticas e a análise de seus efei-
tos em tempo real. Usuários avançados também podem implementar
novas medidas, ampliando o potencial da ferramenta. Ao final, foi
entregue uma solução de código aberto que promove o entendimento
de conceitos avançados em estética computacional e estimula o apren-
dizado interativo no campo das artes evolucionárias. A ferramenta
está dispońıvel publicamente em: https://github.com/isaacs4m/

evoartlab.
Palavras-chave: Estética Computacional, Artes Evolucionárias,

Algoritmo Evolução Diferencial, Ferramenta Educacional, Medidas
Estéticas.
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1 Introdução

Os algoritmos de otimização meta-heuŕısticos são inspirados na natureza [1]
e desde a década de 90 muitos desses algoritmos são aplicados em quase
todas as áreas de otimização, design, agendamento, planejamento e muitas
outras. Um de seus usos é a criação de arte evolucionária, isto é, arte criada
através da aplicação de computação evolucionária para a criação de imagens
esteticamente agradáveis [2].

O campo de pesquisa de Estética Computacional tem como objetivo a in-
vestigação de ”métodos computacionais que possam tomar decisões estéticas
de forma semelhante aos humanos”[3]. Essas decisões são feitas por meio
de medidas estéticas: funções que computam o valor estético de um objeto
[4]. Dessa forma, essas medidas são a parte mais complexa na tentativa de
desenvolver modelos das preferências estéticas de pessoas [5], também sendo
importantes na criação de arte evolucionária sem supervisão.

A primeira parte do projeto [6] buscou testar diferentes algoritmos evo-
lucionários e compará-los na eficiência e qualidade de geração de imagens
a partir de imagens estáticas, isto é, ao alimentar os algoritmos com uma
imagem espećıfica, se comparava a imagem criada por eles com a imagem
original. Ao fim dela, foi posśıvel determinar que o algoritmo DE teve os
melhores resultados tanto em relação à eficiência do algoritmo em si quanto
ao resultado final.

1.1 Objetivos Espećıficos

Nessa segunda parte, o objetivo espećıfico será usar os conhecimentos ad-
quiridos com geração de imagens usando DE e NSGA-II para criar uma
ferramenta educacional que auxiliará no entendimento de diferentes medidas
estéticas, permitindo ao usuário usar e combinar diferentes medidas estéticas
e observar o efeito delas nas imagens resultantes. Além disso, um usuário
mais avançado também poderá adicionar novas medidas estéticas e observar
seus efeitos nas artes geradas. Os objetivos gerais dessa etapa serão pro-
por uma maneira prática e fácil de comparar e entender os impactos nas
artes evolucionárias das escolhas de como definimos o que é estética para o
computador.
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2 Referencial Teórico

As meta-heuŕısticas podem ser consideradas como um método eficiente para
produzir soluções por meio de tentativa e erro para problemas complexos em
um tempo razoável. Porém não se há garantia de que as melhores soluções
possam ser encontradas e nem que será posśıvel saber se um algoritmo irá
funcionar ou porque funcionou [1], ou seja, eles são não determińısticos.

Os principais componentes de qualquer algoritmo meta-heuŕıstico são a
exploração e o aproveitamento (exploration and exploitation) [7]. Exploração
refere-se à geração de uma gama diversificada de soluções para explorar am-
plamente o espaço de busca, enquanto aproveitamento foca a pesquisa em
regiões locais do espaço de busca, com base na informação de que uma boa
solução pode ser encontrada nessas regiões. Tendo isso em mente, a questão
de balancear a busca global (exploração) com a busca local (aproveitamento)
é de suma importância para as meta-heuŕısticas modernas.

Além disso, as meta-heuŕısticas podem ser divididas entre as que são ba-
seadas em uma única solução e as que são baseadas em uma população de
soluções. As meta-heuŕısticas baseadas em população são especialmente efi-
cazes em evitar ficar presas em ótimos locais [8]. Ou seja, em problemas de
otimização nos quais o espaço de busca é rugoso e complexo, é prefeŕıvel o
uso de algoritmos meta-heuŕısticos baseados em população devido à sua ca-
pacidade de explorar múltiplas regiões do espaço de busca simultaneamente.

Dentre as meta-heuŕısticas baseadas em população, os maiores grupos
são os algoritmos evolucionários e os algoritmos baseados em inteligência de
enxame. Os algoritmos evolucionários são inspirados em processos evolutivos
observados na natureza, como seleção natural e mutação.

O algoritmo DE, utilizado em foco para esse projeto, é uma meta-heuŕıstica
baseada em população amplamente utilizada devido à sua simplicidade e
eficiência. Ele é mais simples de codificar, implementar e usar do que mui-
tos outros métodos de otimização dispońıveis, como simulated annealing e
algoritmos genéticos tradicionais [9]. Sua abordagem baseia-se na criação de
novas soluções a partir de combinações lineares de membros da população,
permitindo que a mutação seja adaptativa e mais adequada a problemas
com variáveis cont́ınuas. E estudos [9] demonstram que o DE supera con-
sistentemente métodos clássicos em desempenho, apresentando resultados
equivalentes ou superiores a outros algoritmos evolucionários em problemas
de otimização de engenharia mecânica e design.

Nesse contexto, o NSGA-II é uma meta-heuŕıstica evolucionária proje-
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tada para resolver problemas de otimização multiobjetivo, proporcionando
um equiĺıbrio eficaz entre diversidade e convergência. Diferentemente de
métodos tradicionais, que convertem problemas multiobjetivo em problemas
de objetivo único, o NSGA-II é capaz de encontrar múltiplas soluções Pareto-
ótimas em uma única execução, aproveitando sua abordagem baseada em
populações [10]. Ele introduziu um procedimento rápido de ordenação não-
dominada, um mecanismo elitista para preservar soluções de alta qualidade
ao longo das gerações, e um operador de diversidade sem parâmetros para
manter a distribuição uniforme no espaço objetivo [10].
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3 Metodologia

Esse trabalho buscou desenvolver uma ferramenta educacional na linguagem
Rust capaz de auxiliar no entendimento de diferentes medidas estéticas no
contexto de artes evolucionárias, se utilizando de uma combinação dos algo-
ritmos conhecidos DE e NSGA-II. A seguir estão delimitados os passos que
foram seguidos para cumprir o objetivo do projeto.

3.1 Implementação do NSGA-II

Primeiramente, o projeto anterior [6] desenvolveu uma arquitetura robusta
de criação de imagens a partir de combinação de poĺıgonos semitransparen-
tes utilizando somente o DE, logo, o primeiro passo da implementação da
segunda fase do trabalho envolve a implementação do algoritmo NSGA-II,
permitindo que mais de uma função de fitness seja utilizada ao mesmo tempo.
Os objetivos gerais desse passo consistiam na implementação do algoritmo
de forma que o custo computacional não se elevasse mesmo no caso no qual
apenas uma medida estética era utilizada; além disso, se desejava manter
a maior quantidade posśıvel de elementos do algoritmo DE, que apresentou
excelentes resultados na etapa anterior.

Para atender os requisitos planejados, foi criado o algoritmo h́ıbrido em
1. A maior diferença do algoritmo padrão de NSGA-II é que no caso em
que apenas uma medida estética é usada, o algoritmo não faz o cálculo de
crowding distance, pois nesse caso não há uma necessidade elevada de se
manter um alto ńıvel de diversidade. Essa mudança permite que, no caso de
apenas uma medida estética, o algoritmo NSGA-II tenha o mesmo ńıvel de
eficiência que o algoritmo DE sozinho teria.
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Algorithm 1: Algoritmo Hı́brido de DE e NSGA-II

Data: Parâmetros de configuração da evolução
Result: Fronte não-dominada de indiv́ıduos
Inicialize população inicial de forma aleatória
while Condição de parada não atendida do

Faça um clone da população
for Cada ı́ndice da população do

Escolha 3 indiv́ıduos através da seleção por torneio
Combine os 3 indiv́ıduos para gerar um novo usando a técnica
de DE
Substitua o indiv́ıduo criado posição do ı́ndice

end
Compare a fitness de cada individuo da antiga e nova população
Mantenha somente os melhores indiv́ıduos em cada ind́ıce das
populações
if Apenas uma função fitness then

Usar seleção por NSGA-II sem crowding distance
end
else

Usar seleção por NSGA-II com crowding distance
end

end

3.2 Implementação de Medidas Estéticas Iniciais

Uma vez que os algoritmos evolucionários estavam devidamente implemen-
tados e t́ınhamos a opção de utilizar mais de uma medida estética simulta-
neamente, o próximo passo foi implementar diferentes medidas estéticas por
padrão, para facilitar a demonstração de uso da ferramenta.

3.2.1 Pixel Compare

Essa medida estética básica avalia a similaridade entre duas imagens, compa-
rando diretamente os valores de pixel. Ela é útil como métrica de referência
devido à sua simplicidade e sua capacidade de capturar mudanças detalha-
das entre imagens. O erro entre as imagens é calculado usando Mean Square
Error (MSE), uma medida de erro usada na etapa anterior do trabalho.
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3.2.2 Global Contrast Factor

O Global Contrast Factor (GCF) é uma medida estética descrita em [11].
Ele calcula o contraste global de uma imagem, ou seja, as diferenças de lu-
minância ou brilho em diversas resoluções. Imagens com poucas diferenças de
luminância apresentam baixo contraste e são consideradas ”monótonas”[11],
com menor valor estético.

3.2.3 Benford Law

A Lei de Benford, ou Lei do Primeiro Dı́gito, é uma medida estética baseada
na observação de que conjuntos de números obtidos da vida real (e não criados
artificialmente) seguem uma distribuição espećıfica e não uniforme [12]. Por
exemplo, o d́ıgito inicial aparece em cerca de um terço das vezes, enquanto
o segundo d́ıgito aparece em 17,6% dos casos [12]. Para avaliar imagens,
aplicamos a Lei de Benford sobre a distribuição de brilho dos pixels. A
implementação seguiu os parâmetros descritos em [11].

3.3 Implementação de Sistema de Plug-In

Para possibilitar que usuários avançados com conhecimento básico de Rust
possam experimentar com suas próprias medidas estéticas, buscamos que a
integração de código extra fosse feita de forma simples e sem complicações
extras. Atualmente, para se criar uma nova medida estética, basta criar um
arquivo dedicado para a nova medida e colocá-lo dentro do projeto. Porém,
devido à natureza compilada da linguagem Rust, a implementação escolhida
para realizar a integração com o resto do projeto foi ter o usuário manual-
mente importar a medida estética criada no arquivo principal do projeto.
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4 Resultados

Esta seção apresenta os resultados obtidos a partir da condução dos processos
descritos na metodologia.

4.1 Distribuição

Atualmente, o projeto compilado e seu código-fonte estão dispońıveis na
plataforma de controle de versões GitHub. Além do código, a plataforma
também traz uma página inicial chamada README, exibida em 1, com in-
formações a respeito do projeto e como ele deve ser utilizado.

O README contém uma descrição do projeto, uma seção com explicações
de como instalá-lo, um guia de utilização do EvoArtLab através da GUI e
um exemplo de uso real da aplicação.

Figura 1: Página README encontrada no repositório do GitHub da ferra-
menta.
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4.2 Medidas Estéticas

Cada medida estética foi capaz de gerar imagens distintas o suficiente para se
poder observar o impacto que as diferentes implementações de funções fitness
pudessem ser observadas. É posśıvel observar o resultado das imagens gerada
por cada medida estética em 2. Ademais, é importante notar que apenas
a medida estética de Pixel Compare depende de uma imagem base para
funcionar.

(a) Imagem base para o Pixel Compare. (b) Medida estética de Pixel Compare.

(c) Medida estética de GCF. (d) Medida estética de Benford Law.

Figura 2: Resultado de uso das diferentes medidas estéticas.
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4.3 Sáıdas da Ferramenta

A principal sáıda do programa é um conjunto de imagens representando o
fronte não-dominado gerado pelo algoritmo NSGA-II. Quando apenas uma
medida estética é usada, o fronte é composto de apenas uma imagem, porém
quando múltiplas medidas são utilizadas, o fronte terá dezenas de imagens
representando os melhores indiv́ıduos gerados pelo processo de arte evolu-
cionária.
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5 Exemplo de Uso

Para demonstrar a utilização da ferramenta, propomos nesta seção a geração
de imagens utilizando uma combinação das medidas estéticas Pixel Compare
e GCF. Os resultados em 3 demonstraram que a integração de ambas as me-
didas permitiu a criação de imagens visualmente equilibradas, combinando
alta similaridade estrutural com um contraste visual mais dinâmico, desta-
cando o potencial da ferramenta em manipular múltiplos critérios estéticos
de forma simultânea e interativa.

(a) Imagem mais próxima do Pixel Com-
pare.

(b) Imagem equilibrada, com maior in-
fluência de Pixel Compare.

(c) Imagem equilibrada, com maior in-
fluência de GCF.

(d) Imagem mais próxima de Global
Contrast Factor.

Figura 3: Resultado de uso da combinação da medida Pixel Compare com
Contrast.
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6 Conclusão

Neste trabalho, buscamos desenvolver uma ferramenta educacional capaz de
auxiliar no entendimento de diferentes medidas estéticas no contexto de artes
evolucionárias. Aproveitamos os conhecimentos adquiridos em etapas ante-
riores, utilizando os algoritmos DE e NSGA-II para permitir que usuários
explorem e combinem medidas estéticas, observando os efeitos dessas com-
binações nas imagens resultantes. Além disso, a ferramenta foi projetada para
atender tanto iniciantes quanto usuários avançados, oferecendo a possibili-
dade de incluir novas medidas estéticas e avaliar seus impactos. Através do
processo de desenvolvimento e validação, conseguimos entregar uma solução
prática, acesśıvel e aberta, que promove o aprendizado interativo e facilita
a compreensão de como definições computacionais de estética influenciam a
geração de artes evolucionárias.

Em trabalhos futuros, a ferramenta pode ser ampliada com a inclusão
de novas medidas estéticas, suporte a outros algoritmos evolucionários, e
melhorias na interface para proporcionar uma experiência mais intuitiva para
os usuários.
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