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RESUMO

O mercado de jogos tem experimentado um crescimento vertiginoso nos ultimos anos,
abrindo espaco para que novas empresas de jogos criem cada vez mais jogos personalizados.
Tal fato tem gerado uma grande demanda por assets visuais para artistas de games. A
presente dissertacdo faz uma anélise do potencial do modelo conceitual de redes adversarias
generativas na construcdo de assets 2D para artistas de estudios de games. Para atingir o
resultado, foi realizada uma pesquisa utilizando o método cientifico indutivo e o estudo de
caso, bem como a observacdo direta do fenbmeno para gerar as inferéncias. Uma entrevista
com artistas serviu para uma avaliacdo preliminar do modelo. Descobriu-se que o modelo
conceitual pode criar assets 2D por meio de um processo adversarial que sintetiza imagens
com caracteristicas reais, a partir de um banco de dados criado por um artista ou
desenvolvedor. Isso significa que este modelo de redes pode ser utilizado por artistas como
uma ferramenta para criar assets 2D ou ser utilizado como suporte para criagdo de assets 2D
diversificados. Assim, apoOs este estudo de caso utilizando ativos artisticos do jogo Axie
Infinity, constatamos que o modelo é promissor para automatizar a producdo de artistas em
estudios.

Palavras-chave: Redes adversarias generativas. Games. Artes.



ABSTRACT

The games market has experienced a vertiginous growth in recent years, making room for
new game companies to create more and more custom games. This fact has generated a great
demand for visual assets for game artists. This dissertation analyzes the potential of the
conceptual model of generative adversarial networks in the construction of 2D assets for
game studio artists. To achieve the result, a survey was carried out using the inductive
scientific method and the case study, as well as direct observation of the phenomenon to
generate inferences. An interview with artists served as a preliminary assessment of the
model. It was discovered that the conceptual model can create 2D assets through an
adversarial process that synthesizes images with real features, from a database created by an
artist or developer. This means that this network model can be used by artists as a tool to
create 2D assets or be used as a support for creating diversified 2D assets. Thus, after this
case study using artistic assets from the game Axie Infinity, we found that the model is
promising to automate the production of artists in studios.

Keywords: Generative adversarial networks. Games. Art.
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1 INTRODUCAO

Nos ultimos anos, o mercado de jogos eletrénicos movimentou 175,8 bilhdes de
dolares (RHYS et al., 2022). A industria de jogos digitais ascendeu de forma vertiginosa
durante a pandemia do SARS-CoV-2 (BULHOES, 2022). Tal fendmeno ocorreu devido a um
conjunto de diferentes fatores como: o isolamento social, a diversificagdo dos jogos
eletronicos, a popularizacdo de dispositivos méveis e a producdo de alta qualidade de jogos.
O que culminou na alta demanda por entretenimento virtual.

No mundo e no Brasil, estima-se que o mercado de jogos continuara crescendo nos
préximos anos, ultrapassando 307 bilhdes de ddlares até o final de 2027 (PACETE, 2022;
CRISTOFFERSON et al., 2022). Esse fendmeno ocorrera devido a um conjunto de variaveis:
a evolucdo das tecnologias, a adesdo ao entretenimento digital, o0 aumento da popularidade
dos jogos online, bem como a atra¢do que o mercado de jogos faz a novos investidores e
empresas que desejam investir no segmento (IBIDEM, 2022). Atualmente, em progresséo, a
evolucdo desse quadro culmina na expansao desse mercado e consequentemente o surgimento
de novas empresas.

As empresas criadas estdo produzindo cada vez mais jogos devido a alta possibilidade
de rentabilidade com o cenario econdmico. Elas tém produzido para nichos cada vez mais
segmentados em resposta ao crescimento da industria e a0 aumento do nimero de jogadores
para esses jogos (IBIDEM, 2022). O que tem gerado uma demanda crescente por
profissionais de arte e ativos artisticos, como assets visuais. A industria atual se baseia na
automacdo e interconexdo de processos, maquinas e sistemas para criar/desenvolver produtos
altamente personalizados e adaptaveis as necessidades das pessoas (SCHWAB, 2019). Ela é
impulsionada por tecnologias como a Internet das Coisas (1oT), Inteligéncia Artificial (1A),
Big Data, Robotica Avangada, Computacdo em Nuvem, Realidade Aumentada e Virtual para
auxiliar na producédo de bens simbolicos e fisicos (IBIDEM, 2019). Logo, se baseia no uso de
tecnologias que permitem que as empresas sejam mais eficientes, flexiveis e personalizadas,
permitindo assim a producéo de produtos personalizados como os das empresas de jogos, por
exemplo.

Os assets visuais sdo elementos artisticos que compdem a estrutura estética para o
jogador compreender a histéria, a ambientacdo e a narrativa de um jogo. Eles sdo elementos

produtores de sentido no jogo e sdo criados por artistas especializados na criacdo de arte para
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games’. Personagens, cenarios, objetos e efeitos visuais sdo exemplos de assets visuais, que
podem ser em duas dimensdes (2D) ou em trés dimensdes (3D) e sdo fundamentais para criar
uma experiéncia imersiva e atrativa para os jogadores.

No Brasil, a demanda por assets visuais como: imagens, personagens, Cenarios,
objetos em 2D e 3D continua em constante expansdo, impulsionada principalmente pelo
desenvolvimento de jogos cada vez mais sofisticados e diferentes. A medida que as empresas
investem em tecnologia de ponta e buscam oferecer experiéncias mais imersivas aos
jogadores, a necessidade de recursos visuais também aumenta. Nesse contexto, sistemas que
venham a fazer a criacdo de assets visuais desempenham um papel fundamental.

Sistemas como as Redes Adversarias Generativas (GAN) que séo arquiteturas digitais
0s quais compdem um modelo de inteligéncia artificial. Um modelo que tem a capacidade de
criar imagens a partir de um banco de dados. Esse banco de dados pode ser construido por
imagens de diferentes géneros. Assim, possibilita que artistas criem conteddos/imagens que
podem ajudar na demanda artistica da empresa, gerando imagens, esbocos e ideias
(MATARAS, 2017; TIERNAN, 2022; TOLCHEVA, 2022).

Nessa perspectiva, a presente dissertacdo que se propde a investigar o potencial do
modelo conceitual de GANSs na construcdo de assets visuais em 2D para artistas de games.
Para isso utilizard os ativos artisticos do game Axie Infinity como estudo de caso. Nesse
estudo sdo utilizados os assets visuais de personagens do jogo. Essa escolha se justifica pela
ascendente troca comercial que existe com esses assets e a sua demanda cada vez mais
personalizada para jogadores e colecionadores.

O Axie Infinity € um game online que funciona em duas dimensdes e possui uma
demanda de assets Unicos para colecionadores e comercializacdo. A escolha do game Axie
Infinity é devida a sua natureza artistica. Cada elemento artistico do game € Unico e possui
valor simbolico e monetario. Logo, ndo ha repeticdes de elementos. Ademais, ele fornece
insights sobre como a tecnologia de GANSs ¢ aplicada na criacdo de personagem de jogos com
elementos coloridos e em duas dimensdes. Outro fator decisivo para sua escolha € que este
game possui mais de 1.000 assets que podem ser utilizados no treinamento do modelo de 1A
adotado pela nossa investigagéo.

Ha trabalhos relacionados com esta pesquisa. O trabalho de Volz et al (2018) utiliza

GAN:Ss para gerar niveis para o Super Mario Bros da Nintendo. Eles utilizam os assets visuais

! Games sdo jogos que sdo jogados em plataformas eletrdnicas, como computadores, consoles de videogame,
dispositivos portateis e telefones celulares. Eles envolvem interacdo do jogador com a interface eletronica, por
meio de controles ou dispositivos de entrada de dados, para controlar personagens, objetos e eventos no jogo.
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de nivel dos jogos para treinar o modelo. Como resultado, os autores abordam que tiveram
com sucesso na criagdo de novos assets, bem como sugerem que o0 modelo pode gerar uma
grande variedade de niveis semelhantes ao do corpus original. Ja no trabalho de Sousa (2019)
as GANs sdo usadas na geracdo de terrenos e paisagens. Ele utiliza o modelo para criar
imagens com profundidade e texturas de cor de terrenos com base em exemplos do mundo
real. O autor mostra que as GANs sdo capazes ndo sé de gerar novos terrenos, mas também
expandir e conectar terrenos existentes, sugerindo que elas podem criar texturas e paisagens.
O trabalho de Hald et al (2020) utiliza 0 modelo conceitual para gerar assets de niveis e de
itens para o jogo de quebra-cabeca Lily's Garden One. O estudo mostra que o0 modelo é capaz
de gerar esses assets de itens e niveis, sugerindo que o modelo possui a capacidade de criar
esse tipo de ativo artistico. Por fim, o trabalho de (OLIVEIRA, 2021) propde que a cria¢do de
imagens, utilizando o modelo conceitual de GANSs, pode inspirar artistas. Ele sugere que o
sistema € capaz de criar obras que inspiram os artistas a produzir novas manifestacoes
artisticas.

Dentro dessa perspectiva de estudos das GANs na criacdo de artes, a presente
dissertacdo também estuda o potencial do modelo conceitual de redes adversarias generativas
na construcdo de assets visuais em 2D para artistas de games. Ele busca compreender se de
fato este modelo pode auxiliar artistas de games e qual o seu potencial na criacdo de assets
visuais em 2D de personagens jogos.

Na dissertacdo é feito um percurso tedrico acerca dos temas em foco e uma simulagéo
do modelo. A partir disso, sdo geradas inferéncias indutivas do potencial do modelo aplicado
a estudios digitais em um contexto da industria atual. Essas inferéncias demonstram que o
modelo tem o potencial de automatizar a producdo artistica para o artista dentro de um
estadio voltado para games.

A dissertacdo estd dividida em 6 capitulos. No primeiro capitulo é discutido o
percurso utilizado para elaboracdo da pesquisa; no segundo é abordada a fundamentagéo
teorica. No terceiro capitulo sdo apresentados os procedimentos metodoldgicos. O estudo de
caso é mostrado no quarto capitulo onde se apresentam a anélise e os resultados da avalia¢éo
de entrevistas com 50 artistas atuantes em empresas de games. No quinto e no sexto capitulos

sdo relatadas, respectivamente, as consideracgdes e os trabalhos futuros.
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1.1 Justificativa e motivacao

A industria dos jogos vem crescendo e consecutivamente enfrentando um aumento na
demanda por assets visuais personalizados que sejam significativos para os jogos (RHYS et
al., 2022). Esse aumento de demanda tem sido notado nos Ultimos anos com a producdo e a
venda de jogos crescendo constantemente, assim como a venda de ativos artisticos em games
(RHYS et al.,, 2022; CRISTOFFERSON et al., 2022). Jogos como o Axie Infinity, por
exemplo, exigem uma grande quantidade de material artistico personalizado e Unico para
atualizacdo, tornando a producdo de assets visuais constante e detalhista. Essa demanda
elevada pode se tornar um grande problema para artistas e empresas.

Uma solucdo promissora para atender a essa crescente demanda € o uso de redes
generativas adversarias (GANs), um modelo conceitual de inteligéncia artificial que pode
gerar imagens e outras formas de conteudo visual com base em dados de entrada (JO, 2021).
Ao usar GANs na criacdo de assets visuais em 2D, os artistas de jogos podem produzir
contetido para jogos, esbogos e ideias. Além disso, eles podem explorar a criagdo de assets
exclusivos e diversificados.

Estudar o potencial das GANs na construcdo de assets visuais em 2D para artistas de
estidios de games é essencial para compreender academicamente e acompanhar o novo
cenario de producdo de arte para jogos. Este cenario esta explorando o uso de modelos de
inteligéncia artificial para execucédo de tarefas e servicos (SCHWAB, 2019; MURPHY &
WRITER, 2022; MCGINNIS, 2023).

Nessa perspectiva, a investigacdo do potencial do modelo conceitual de GANs na
construgdo de assets visuais em 2D para artistas de games é de grande importancia para a
industria dos jogos, para artistas e para a ciéncia. J& que se trata de um mercado altamente
competitivo e em constante mudanga, a compreensdo e utilizacdo das GANs pode significar
uma vantagem competitiva e significativa para as empresas. Além disso, a aplicacdo dessas
técnicas pode levar a um aumento na inovacao e criatividade na criagdo de jogos, o que é
fundamental para o sucesso da industria no contexto da quarta revolucao industrial.

Para os artistas de jogos, o estudo das GANSs pode permitir a compreensdo da criagao
de assets visuais diversificados. Isto resultaria em possivel aumento da produtividade e
suporte no seu processo criativo. Do ponto de vista académico, a investigacdo do potencial
das GANs na construcdo de assets visuais em 2D pode contribuir para o avango do

conhecimento sobre o uso da inteligéncia artificial na criagdo de jogos.
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Em suma, para a comunidade artistica auxilia na discussdo do modelo como uma
ferramenta de cria¢do artistica contemporénea, englobando as nuances e possibilidades da
criacdo de imagens por meio de uma inteligéncia artificial. Para as empresas, fornece a viséo
do modelo como uma ferramenta com potencial para automatizar a criacdo diversificada de
assets que por sua vez pode ser manipulada para producdo de um banco de imagens

utilizaveis em games.

1.2 Objetivos

Nesta secdo do trabalho serdo abordados os objetivos gerais e especificos da pesquisa.
Os objetivos gerais representam a finalidade geral da pesquisa e indicam 0 que se espera
alcancar com o estudo. Ja os objetivos especificos sdo os resultados que se pretende obter
para atingir o objetivo geral, ou seja, sdo metas mais detalhadas que orientam a conducéo da

pesquisa.

1.2.1 Objetivo geral

Averiguar o potencial do modelo conceitual de redes adversarias generativas na

construcao de assets visuais em 2D para artistas de games.

1.2.2 Objetivos especificos

Investigar a participagdo historica de artistas de games na producéo de artes para jogos
ao longo da evolucéo tecnologica;

Treinar redes adversarias generativas por meio de parametros do estudo de caso do

game Axie Infinity;

Analisar o processo de producdo de imagens do modelo de redes adversarias

generativas;
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Avaliar o resultado do processo de producdo de imagens do modelo de redes

adversarias generativas.
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2 FUNDAMENTAGCAO TEORICA

Este capitulo aborda os temas fundamentais para compreensdo da dissertacdo. Nele
séo discutidos os conceitos fundamentais relacionados a arte digital, arte e games, bem como
0s conceitos basilares relacionados a geracdo de assets e as redes neurais generativas

adversarias.

2.1 Arte digital

A arte digital € um termo que engloba todas as manifestacdes artisticas que envolvem
0 uso da tecnologia digital. Ela € um modus operandi que engloba as artes que utilizam a
linguagem digital em sua producdo, distribuicdo e recepcdo (SALGADO, 2020). A arte
digital pode ser vista como um entrelugar que combina em grande medida a arte, a ciéncia e
as tecnologias digitais para formar as manifestacdes artisticas.

A raiz da arte digital concatena trés ciéncias em grande medida. A arte com Seus
objetos essencialmente sensoriais, particulares e que tem peculiaridades de varias ordens
(DUARTE, 2012), a ciéncia com praticas sistematicas e exploracdo, bem como, as
tecnologias digitais que dettm um conjunto de técnicas, habilidades, métodos e processos
para producdo de artefatos digitais ou hibridos. Desse modo, ela concatena arte, ciéncia e
tecnologias digitais para produzir um novo tipo de manifestacdo que lhe é prépria. Uma
manifestacdo particular que esta situada entre as caracteristicas do meio digital e uma
linguagem por vezes visual (LIESER, 2009). Essa manifestacdo utiliza recursos tecnologicos
digitais para alcancar o desfecho que ndo seria alcangavel por outros meios.

A producdo da arte digital é feita com diferentes recursos tecnoldgicos. Nela, 0s
artistas experimentam conceitos com inUmeras engenharias para depurar, conhecer,
parametrizar e expor a producdo. Tal fendmeno ocorre devido as tecnologias proporcionarem
diversas modalidades, tanto do ponto de vista da producdo quanto da recepcéo da obra de arte
(SALGADO, 2020).

A obra de arte digital pode ser produzida utilizando recursos digitais ou fisicos. Ela
pode ser criada com a utilizacdo de software (tais como Adobe Illustrator, Adobe Photoshop,
Gimp, Corel Draw etc.), de algoritmos e de hardware (tais como tablets, drones,

smartphones, smart rings, desktops, laptops, cAmeras digitais etc.)
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As diferentes formas da arte digital estdo ligadas ao meio de producdo os quais sdo
elementos chaves na criacdo dos modelos artisticos. Eles possibilitam aos artistas expandirem
e criarem conceitos. Um exemplo € o conceito de arte robdtica.

A arte robdtica € uma manifestacdo artistica que utiliza maquinas capazes de se
movimentar e de agir para produzir arte. Nela, os artistas desenvolvem performances e obras
por meio da robo6tica como um novo meio de criagdo (LIESER, 2020). Eles exploram a
modelagem de comportamento mecanico e tornam possivel situacdes interativas em espacos
fisicos ou telematicos. Um exemplo desses fendmenos é o dos artistas chineses Sun Yuan e
Peng Yu que desenvolveram uma manifestacao artistica utilizando um robd industrial de seis

eixos como pode ser visto na Figura 1.

Figura 1: Obra de Sun Yuan e Peng Yu puxando 6leo

» ’“'.

Fonte: adaptado“de Solomon, 2016

A obra de Sun Yuan e Peng Yu pode ser definida como um ato de expresséo artistica.
Um ato em que um robd feito de ago inoxidavel, borracha, éter de celulose, sensor de
reconhecimento visual, vidro acrilico, moldura de aluminio performa uma determinagdo agao
na 582 Bienal de Veneza (SOLOMON, 2016). Nessa acdo, a obra denominada de Can't Help,
por meio do seu algoritmo performa um ato de sobrevivéncia, for¢a e simpatia em meio ao
fim de sua vida mecénica. A méaquina funciona por meio de um liquido hidraulico de cor
vermelho-sangue que vai parando de funcionar a medida que o liquido esvai.

Outro conceito imerso na arte digital é a manifestacdo generativa. A arte generativa é
uma manifestacdo que produz arte de forma autbnoma. Ela é uma préatica na qual o artista cria
um processo, um conjunto de regras na linguagem de programacao ou em um programa de

computador, ou outro mecanismo, que entdo é colocado em movimento em algum grau de
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autonomia contribuindo ou resultando em um trabalho de arte completo (GALANTER,
2003). Ademais, a arte generativa pode ser produzida de duas formas.

Na primeira forma de producdo da arte generativa, o artista ndo propde limites
criativos. Nela, os parametros ndo possuem fronteiras rigidas de possibilidades e formas. A
criacdo ocorre de forma fluida e randémica, por meio de algoritmos que criam composi¢des
sem uniformidade ou quadros fixos. Como exemplo, podemos citar a arte generativa do

artista Pedro Paulo Vecchietti (Figura 2).

Figura 2: Arte generativa de Pedro Paulo Vecchietti

Fonte: Pefa- Bickley, 2021

Esta obra é fluida e sem uma simetria ou limite concreto de uma forma estaticamente
congelada. Nela, ha uma mistura de cores que compdem a imagem. Ela ndo possui uma forma
animal, humanoide ou de algum objeto criado pelo ser humano. Nesse contexto, a criacdo de
Vecchietti ndo possui padrdes fixos, ela é fluida e abstrata.

Na segunda forma de producédo da arte generativa, o artista impde limites semirrigidos
ou rigidos no software que faz a criacdo. Ele propde limites do que se espera como resultado,
diferentemente do que ocorre com a primeira forma de produgdo. Desse modo, caso haja
diferentes formas de cilindro, circulos, representacfes humanoides e objetos, ele propde os
pardmetros dos resultados de forma rigida ou semirrigida, possibilitando uma criagdo
parcialmente aleatoria. Como exemplo, é possivel citar o trabalho do artista Manolo Gamboa
Naon (Figura 3).
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Figura 3: Arte generativa de Manolo Gamboa Naon

Fonte: Naon (2022)

Na obra de Naon é possivel visualizar estruturas com formas rigidas compostas por
um conjunto de formas geométricas que se repetem consecutivamente. A repeticdo dos
losangos, em diferentes padrdes de cores, forma uma estrutura que esta dentro das dimensdes
e limites preestabelecidos pelos pardmetros que o artista definiu durante o processo de
codificacao.

Os modelos de arte regenerativa e robotica estdo imersos no entrelugar da arte digital.
Conforme Salgado (2020, p. 30) quando nos referimos a arte digital, pode parecer que
delimitamos fronteiras rigidas, mas a arte digital ¢ um campo de “experimentacdo por
exceléncia, pois, por um lado, o universo da tecnologia é amplo e evolui em alta velocidade,
permitindo novas possibilidades; e, por outro, cada vez mais o dominio total da tecnologia
foge aos artistas, dada a sua pluralidade”. O que culmina num continuo aprendizado de
ferramentas que reflete o tempo do artista, como “o computador que se tornou um
instrumento que transformou a nossa sociedade e a cultura como nenhum outro o fez nas
ultimas décadas” (LIESER, 2009, p. 6), assim possibilitando artistas criarem conceitos,
paradigmas e construirem novas manifestacdes a partir de outras obras e de sua propria
criatividade (ARANTES, 2005).

Nessa perspectiva, a arte digital ndo ¢ uma manifestacdo monolitica e congelada no

espaco. Ela acontece em um continuum no qual os paradigmas sobrepdem-se, hibridizam-se,
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contaminam-se e criam espacos, subespacos e conceitos dentro de uma estrutura macro. Uma
estrutura que abrange diversos fenémenos artisticos que sdo nomeados dentro do corpo macro
da arte digital. Como exemplo, é possivel mencionar a arte Fractal, modelagem 3D, desenho
vetorial, ilustracdo digital, pintura digital, pixel art, software art, net.art, generativa art, bem
como, a game art ou sinonimamente arte de games e diversas outras manifestacOes e

composicdes que utilizam a linguagem digital em sua producéo, distribuicéo e recepcao.

2.1.1 Games

A Enciclopédia Britanica (BRITANICA, 2023) assim define jogo eletronico “jogo
eletrénico, também chamado de jogo de computador ou videogame, qualquer jogo interativo
operado por circuitos de computador. As maquinas, ou plataformas, nas quais 0s jogos
eletrbnicos sdo jogados incluem computadores pessoais e compartilhados de uso geral,
consoles de fliperama, consoles de video conectados a televisores domésticos, méaquinas de
jogos portateis, dispositivos moveis, como telefones celulares e redes baseadas em
servidores”. Ademais, esta enciclopédia define que “O termo videogame pode ser usado para
representar a totalidade desses formatos, ou pode se referir mais especificamente apenas a
jogos jogados em dispositivos com telas de video: televisdo e consoles de fliperama.”
(BRITANICA, 2023). Nesta dissertacdo escolhemos o termo game para nos referirmos ao
jogo eletronico.

Os games sdo uma forma de entretenimento interativo. Eles podem ser jogos de acéo,
aventura, estratégia, educacao e simulacdo. Eles também podem ser jogados sozinhos ou com
outras pessoas em modo multiplayer online. Atualmente, para além do entretenimento, os
games sdo uma das manifestagdes artisticas mais disseminadas e consumidas no mundo. Esse
fendbmeno ocorre porque eles se tornaram uma forma de manifestacdo bastante popular,
contando com milhdes de jogadores em todo 0 mundo (CRISTOFFERSON et al., 2022).

Eles também oferecem aos jogadores oportunidades de explorarem mundos virtuais
com narrativas visuais, construcdes estéticas e sonoras exclusivas para os usuarios. Nesse
contexto, criangas, jovens e adultos interagem com essas manifestaces artisticas que
representam seus interesses em determinados assuntos que podem ser acerca de momentos da
histdria ou fantasias criadas para interagir com o jogador.

A interagdo nos games ocorre por meio de sistemas multimidias: sistemas que

incorporam diferentes tipos de midia digitalizadas (audio, imagens, videos) usando
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hardwares inteligentes para interagdo (HAVALDAR & MEDIONI, 2010). Esses sistemas
possibilitam aos games funcionarem com arquivos de mausicas, ilustragdes, roteiros,
animacOes e mecanicas programaveis em uma Unica manifestacdo artistica que possui
diferentes elementos artisticos de diversos profissionais concatenados. Eles sdo criacbes
multimidiaticas desenvolvidas para sistemas digitais diversificados que concatenam

elementos artisticos de diversos autores em uma s6 obra (VALENTIM, 2021).

2.1.2 Assets

Os Assets sdo elementos artisticos que compBem os games. Eles podem ser de
diferentes naturezas como sonoros, mecanicos e visuais. Os assets sao criados por artistas
digitais que utilizam softwares especializados para produzir elementos gréaficos, sonoros e
mecanicos de alta qualidade. Os softwares mais comuns incluem o Adobe Photoshop,
Illustrator e After Effects para graficos e animacgfes, o Ableton Live e FL Studio para a
producdo de musica e audio, o Unity e Unreal Engine para o desenvolvimento de jogos.

A criacdo desses assets € uma parte crucial do processo de desenvolvimento de games
e é essencial para criar uma experiéncia imersiva e envolvente para o jogador, por isso cada
tipo de asset é discriminado e trabalhado separadamente para assim garantir a qualidade e
efetividade em sua funcéo dentro do jogo.

Os assets sonoros, por exemplo, incluem efeitos de sons que 0s games possuem. Sdo
sons de passos, de ambiente, magias, itens e dialogos dos personagens (NGUYEN, 2021).
Eles sdo os sons que compdem o0 jogo. Esses assets sonoros sdo criados em softwares
especializados de producdo de dudio, como o Adobe Audition, Kristal Audio Engine, Ableton
Live e o FL Studio, e apds finalizados sdo exportados para formatos de arquivo como WAV e
MP3.

Os assets mecanicos sdo um conjunto de autématos utilizaveis. Eles envolvem a
programacéo e o desenvolvimento de sistemas e mecanicas de jogo, a jogabilidade, a fisica do
jogo e as animagdes (ROGERS, 2013; NGUYEN, 2021). Eles sdo criados em softwares de
programacdo como o Unity e o Unreal Engine, e exportados para formatos de arquivo como
Java Script, C# e C++ ou usados diretamente nos jogos.

Os assets visuais sdo itens, elementos dos cenarios e até personagens. Eles podem ser
de dois tipos: duas dimensdes (2D) ou trés dimensoes (3D).
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Os assets em duas dimensdes sdo planos e vistos de um angulo da cdmera nos games
(NGUYEN, 2021). Eles podem ser personagens, cenarios e itens utilizados no game
(ROGERS, 2013). Eles sdo imagens que vao compor o game e sdo criados em softwares
como Adobe Photoshop, CorelDRAW, Illustrator. A sua criacdo pode ocorrer em bitmap ou
em formato de imagem vetorial, mas s&0 comumente exportados para uso em formatos de
arquivo PNG, JPEG, TIFF, GIF e BMP que sdo formatos de imagem em bitmaps.

Os de trés dimens@es sao elementos artisticos que ocupam um espaco tridimensional.
S&o personagens, itens, roupas e ambientacdo que possuem um relevo e textura. Eles séo
criados em softwares de modelagem 3D como o Blender, Maya, 3ds Max, ZBrush, Cinema
4D e sdo exportados para uso em formato de arquivos MAX, 3DS, OBJ, DAE e FBX que é um
formato universal que permite a transferéncia de modelos 3D, texturas, animacdes e outras
informacdes entre diferentes softwares e plataformas de desenvolvimento de jogos.

Os bitmaps sdo matrizes bidimensionais e espaciais compostas de pixels. Esses pixels
sdo o menor elemento de resolucdo da imagem representados por bits (WILLRICH, 2000;
HAVALDAR & MEDIONI, 2010). Os bits, nos assets, sdo elementos estruturantes.
Elementos que possuem a funcdo de representar os valores de tons e cores que compdem a
imagem (WILLRICH, 2000), bem como, os que as modificam. Nesse contexto, 0s assets em
2D também podem ser compreendidos como matrizes numeéricas compostas de bits e seus
maultiplos.

Uma matriz que é utilizada em games para explorar ambientacdes, elementos artisticos,
interfaces e narrativas que gerem experiéncias para o usuario. Experiéncias formativas,
profissionalizante (sérias), artisticas, de lazer e entretenimento em um ambiente imersivo. Um

que € pensado e estruturado envolvendo arte e toda uma industria de producéo a cada época.

2.1.3 Games e producéo de arte

Desde o0 seu surgimento, em 1959, os games vém se consolidando como uma nova
midia e ganhando espaco na cultura popular por sua natureza multimidiatica, artistica e
interativa. Eles, ao longo do tempo, sairam de um estado de brinquedo para midia e
manifestacdo artistica em todo o mundo (HUIZINGA, 2020; LUZ, 2021). Esse acontecimento
os consolidou como um fenémeno sociocultural de grandes proporcdes (WILLIAM, 2017;
HUIZINGA, 2020).
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Um fenbmeno que é estudado por diferentes correntes tedricas e campos cientificos
como: Comunicacdo, Computacdo, Ciéncias da Educacdo, Economia, Administracdo e as
Artes. Tal fendmeno ocorre devido a sua habilidade de expressao de sentidos e significados
para os interagentes de qualquer idade, assim como as fases de sua evolugdo estrutural,
conceitual e artistica ao longo da histéria humana.

Atualmente, os games sdo criados por estudios digitais (empresas de jogos) em um
contexto industrial, de grande escala, diferentes demandas e sdo composicdes artisticas
multimidiaticas criadas por diversos artistas em uma manifestacdo Unica ou seriada. Eles sdo
produzidos por especialistas em diferentes habilidades do meio artistico e tecnolégico.
Habilidades de producdo de roteiro, musicas, sons e ilustracdes. Essas habilidades sdo os
elementos-chave que proporcionam materialidade constitutiva ao jogo.

Nesse contexto, apresentaremos um histérico acerca da participacdo do artista na
condicdo de produtor de arte para games. Para tracar esse fendbmeno, nos baseamos em
elementos que possibilitam a demanda do artista nessa condi¢do dentro de uma empresa de
games. Assim, os elementos adotados foram o processo de industrializacdo dos games e a
evolucdo tecnoldgica dos componentes dos games. Tal escolha ocorre devido a arte digital
que estd atrelada diretamente ao desenvolvimento de tecnologias digitais, bem como o
processo de industrializagdo dos games que possibilitam a criacdo de uma demanda por
profissional que crie artes cada vez mais sofisticadas para os sistemas comercializados.
Assim, tracamos um percurso da insercao do artista e sua producao.

Em um primeiro momento do processo de desenvolvimento artistico para games, ndo
havia uma producdo fabril deles ou uma empresa constituida de grandes proporcdes, ou seja,
0 processo de desenvolvimento dos games era de responsabilidade de universidades e
laboratérios (KENT, 2001). Na época, o visual era minimamente pensado devido a
impossibilidade de criar representacdes de objetos e mecénicas rebuscadas. Os games deste
periodo eram produzidos por pesquisadores das ciéncias exatas como afirma Luz (2021),
William (2017), Kent (2001). Por exemplo, 0 game Tennis for Two foi criado para ser exibido
em monitor de osciloscopio e o game Spacewar! foi programado em Assembly (linguagem de
programacéo de baixo nivel) e executado em um computador DEC — PDP 1 (BATISTA et al,
2007; SOUZA & ROCHA, 2005; LUZ, 2021).

Em um segundo momento do processo de desenvolvimento artistico para games,
houve a industrializacdo dos games, periodo conhecido como a era dos arcades (HERZ, 1997;
WILLIAM, 2017; LUZ, 2021). Inicia-se uma producdo industrial dos games devido a

producdo seriada e a geracdo de uma demanda intelectual para criagdo e reproducdo de
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elementos que compdem os games. A producdo de arte era predominantemente criada por
engenheiros por meio da manipulagdo direta nos games, ou seja, e a participacdo dos artistas
ainda ndo era significativa (LAPETINO, 2016). Os games eram dominantemente
desenvolvidos por especialistas das engenharias que ndo tinham formacdo em arte ou design,
porém iniciava-se timidamente a participacdo de artistas no processo de criacdo de games.
Embora a participacdo dos artistas ainda ndo fosse tdo significativa, o inicio de sua
participacdo é visto em casos isolados. Por exemplo, o jogo "Space Invaders™" (1978), criado
por Tomohiro Nishikado, contou com a contribuicdo do artista Hiroshi "Pop™ Yamauchi para
o design dos alienigenas do jogo.

Em um terceiro momento do processo de desenvolvimento artistico para games, a
producdo de artes ainda era feita de forma rudimentar e predominante por engenheiros de
forma direta nos games, como uma entidade singular, com casos isolados de artistas. Nos
estidios ndo havia softwares exclusivos para a producdo artistica, embora ja houvesse a
comercializacdo de consoles domésticos como o Magnavox Odyssey, Atari 2600 e
Intellivision. (HERZ, 1997; LUZ, 2021). A limitacdo de recursos tecnoldgicos impedia o
desenvolvimento de aplicacbes capazes de produzir uma manifestacdo artistica de capacidade
representativa de alta fidelidade. Desse modo, a constru¢do dos elementos em cena era em
sua maioria de formas geométricas e os elementos artisticos eram construidos com base em
sua funcdo (ndo havia caracteristicas figurativas ou representacionais). Isto ndo gerava uma
demanda generalizada por especialistas em artes.

Em um quarto momento do processo de desenvolvimento artistico para games, 0s
games passaram por uma evolucdo significativa no que tange a producgdo artistica. Com a
introducdo de microprocessadores nos consoles, 0s games puderam ser projetados em
melhores condicdes gréficas (HERZ, 1997; LUZ, 2021). Isto ocasionou um avango grafico e
0 rompimento da constru¢cdo em conjunto dos componentes dos games. Tal rompimento
proporcionou a separacdo da criacdo de hardware e software nos games (LUZ, 2010). Os
hardwares passaram a ser construidos por sujeitos dotados de habilidades e conhecimento
técnico (engenheiros) e os softwares por aqueles que tivessem dominio técnico e
conhecimento grafico do que seria representado (engenheiros e programadores). Essa
separacdo resultou em uma maior dedicacdo ao desenvolvimento artistico nos games e o
surgimento de avatares. Logo, as imagens e os avatares adquiriram formas menos abstratas,
pois foram produzidos em formas humanoides e de animais. Todavia, ainda eram pequenas
figuras recortadas em papelédo, sem movimentacdo ou animacgédo de longa duragéo, bastante

sintéticas e abstratas (WILLIAM, 2017; LUZ, 2010). Como exemplo, € possivel mencionar



26

0s jogos E.T (1982), Superman (1979) e Pitfall (1982). No entanto, a participacdo dos artistas
na producdo de games comegou a se tornar mais relevante. As empresas passaram a investir
na apresentacao visual dos jogos com designs de gabinete, arte promocional e alguns jogos
contavam com a contribuicdo de artistas para o design de personagens, cenarios e elementos
graficos. Um exemplo importante é o jogo "Donkey Kong" (1981), criado por Shigeru
Miyamoto e Gunpei Yokoi. Miyamoto, considerado um dos maiores artistas do mundo dos
jogos eletrénicos, foi responsavel pelo design de personagens e cenarios do jogo, enquanto
Yokoi se encarregou da programacdo e do hardware. "Donkey Kong" teve um impacto
significativo na evolucdo dos games, ajudando a consolidar a participacdo dos artistas na
producdo de jogos.

Em um quinto momento do processo de desenvolvimento artistico para games, houve
a transformacao do microprocessador em commodity, bem como o avanco tecnoldgico tornou
a producdo de arte para os games mais relevante. A atuacdo do artista ja era constante e, com
a insercdo do microprocessador de 8 bits nos games, ocasionou uma quebra de paradigma
com a intensificacdo da criacdo de artes para os games (WOLF, 2012; LUZ, 2010). Empresas
como a Colego, a Sega e a Nintendo utilizaram o microprocessador de forma dedicada ao
processamento grafico de video e memoria para controlar o que acontecia em tela (LUZ,
2010; WOLF, 2012; WILLIAM, 2017). O resultado foi o estabelecimento da tecnologia de
Bitmapping que permitiu o endere¢camento de cada pixel na tela, possibilitando o tratamento
de cada um como um ponto em uma malha imagética com cor e luminancia independentes.
Além disso, essa tecnologia propiciou que os artistas realizassem uma maior insercdo de
ativos visuais simultaneos em tela. Ademais, a evolucdo da capacidade de processamento da
imagem possibilitou que engenheiros desenvolvessem softwares para producédo artistica de
games nas empresas. Com isso, 0s artistas ganharam sistemas dedicados ao desenvolvimento
(LUZ, 2010). Esse fenémeno favoreceu a criacdo e reaproveitamento de elementos artisticos
durante todo o desenvolvimento dos games, assim como a reciclagem de codigos de
movimentacao de personagens evitando criar tudo do zero. O reaproveitamento de elementos
artisticos e codigos favoreceu o surgimento de metodologias para producdo de um jogo nos
estadios. Os profissionais das artes de games passaram a reutilizar cenarios, itens e até
personagens na criacdo de novos jogos (LUZ, 2010; WILLIAM, 2017). Essa reutilizacao foi
idealizada no intuito de maximizacgédo do tempo de produgdo dos games para a industria.

Nesse contexto, é possivel destacar o surgimento de softwares dedicados a criacdo de

artes e a necessidade de um método para criacdo de jogos pelo artista, assim como a
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comercializacdo de jogos com tracos artisticos semelhantes. O jogo Super Mario Bros da
Nintendo (1985 e 1987) teve o0s ativos artisticos reutilizados (LUZ, 2010).

Em um sexto momento do processo de desenvolvimento artistico para games, 0
microprocessador de 16 bits foi inserido nos consoles possibilitando significativo progresso
na representacdo artistica dos jogos e cria¢do (LUZ, 2010; WILLIAM, 2017; PARISH, 2018).
Isso ajudou o artista na criagcdo de elementos com maiores paletas de cores, detalhamento,
bem como a customizacédo de cenas nos jogos. Uma das inovac6es do periodo é a criacdo dos
graficos em 2,5 dimensdes. Nele, os artistas e desenvolvedores faziam o desenvolvimento
desse tipo de arte por meio de alteracGes diretamente no hardware para escalonar figuras e
sprites do jogo em tela. Desse modo, as imagens criadas aparentavam estar em trés
dimensbes. Um exemplo desse fenémeno é o jogo “F-zero” de 1990. Ademais, 0S jogos
passaram a ser predominantemente produzidos em CD-ROM. Isto possibilitou maior
memoria de arquivamento de informacgdes para os artistas puderem criar producdes mais
robustas. Nessa perspectiva, houve um aprofundamento das histérias, ambientacdes,
narrativas e melhoria grafica/artistica nos games comercializados (LUZ, 2010; WILLIAM,
2017; PARISH, 2018). Eles passaram a ter mais detalhes nos avatares, assim como obtiveram
maiores roteiros de producdo. Um exemplo é o jogo Sonic The Hedgehog (1991).

No sétimo momento do processo de desenvolvimento artistico para games, o
processador de 32 bits foi inserido nos dispositivos de jogos. Os artistas puderam explorar
novas linguagens na cria¢do dos games, bem como ferramentas mais potentes pelo poder de
processamento maior. Além disso, 0s consoles passaram a ser acompanhados de
coprocessadores especializados em célculos poligonais, Uteis para simulacdo 3D (LUIZ,
2010). Os consoles de 32 bits trouxeram a tridimensionalidade, possibilitando novas
oportunidades de atuacdo do artista na industria dos games. As empresas desenvolvedoras de
jogos passaram a licenciar e comercializar os nucleos dos jogos ja desenvolvidos. Esse
fendbmeno comegou a ocorrer primeiramente com o0s nucleos do “Doom”, de 1994, e
“Quake”, de 1996 (WILLIAM, 2017; LUIZ, 2010). O jogo “Doom” espalhou-se em toda a
industrializagdo do desenvolvimento de jogos da época. O resultado dessa movimentagéo foi
a comercializacdo nos nucleos sobre 0 nome de game engine (motor de games).

O motor de games pode ser compreendido como um framework. Um software que
possui um conjunto de bibliotecas de cddigos responsaveis por simplificar o desenvolvimento
de jogos e criacdo artisticas. Nele, ha especificacbes graficas para renderizar graficos 2D ou
3D, especificagbes para emular a fisica, as animagdes e a colisdo. Por meio dele, houve

separacao das partes gréaficas e da fisica. O artista ficou responsavel pela criacao grafica e o
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desenvolvedor pela parte fisica. O game engine possibilitou maior liberdade para o artista nos
estidios, pois poderia usufruir de elementos ja criados para producdo e explorar novas
perspectivas artisticas como criar, editar e deformar elementos de diferentes angulos para
compor o objeto artistico de um jogo. Um exemplo desse fendmeno pode ser visto na Figura

4 com a Unreal engine.

Figura 4: Unreal engine

Fonte: Brito (2016)

Uma arvore esta sendo editada e colocada no cenéario do jogo. Essa arvore foi criada
por um artista e esta sendo reutilizada na producdo de um novo cenéario. Esse fendmeno
aconteceu no periodo e perdura até os dias atuais devido a grande demanda de elementos
que se adequem a determinados jogos em tempo habil. Neste contexto, as engines também
possibilitaram que os artistas pudessem utilizar outro software de criagdo de artes e inserir
no desenvolvimento do jogo.

Em um oitavo momento do processo de desenvolvimento artistico para games, 0s
artistas puderam explorar diversas formas de criagdo artistica. A evolucdo dos processadores
e 0 armazenamento de memoria possibilitaram as empresas desenvolverem diversas games
engines que aceitavam criacGes artisticas de outros softwares como a Unity, CraftStudio,
Godot e a nova versdo da Unreal. Surgiram ferramentas que criam arte em duas dimensoes,
tais como Adobe Photoshop, CorelDraw e Adobe Illustrator. A Figura 5 mostra uma tela do

Adobe Illustrator.
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Figura 5: Tela do Adobe Illustrator
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Fonte: Produzida pelo autor a partir do Adobe Illustrator

Na Figura 5 € possivel ver o Adobe Illustrator com elementos artisticos criados para
games. Esse software é comumente utilizado na criagdo de ilustracbes em 2D para animagdes
e para criacdo de artes para jogos. Ele demanda uma extensa combinacdo de elementos para
criacdo de assets. Demanda uma combinacdo de cores, criatividade por parte do artista,
conhecimento de formas geométricas, habilidade motora do artista e outras varidveis
necessarias para criar elementos artisticos na contemporaneidade.

Surgiram também softwares de criacdo artistica que criam em trés dimensoes, tais

como Maya, 3ds Max, Cinema 4D e o Zbrush. Na Figura 6 é possivel ver uma tela do Zbrush.

Figura 6: Tela do Zbrush

Fonte: Produzida pelo autor a partir do Zbrush
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O software Zbrush é comumente utilizado na criagdo de personagens e itens para
filmes de animacdes, assim como games em 3D. Ele também é um software que demanda
bastante conhecimento técnico do artista para produzir com combinacdo de paletas, sombras,
formas e toda sua estrutura. Ademais, as representacdes artisticas criadas nesses softwares de
criacdo artistica, tanto em 2D como em 3D, podem ser utilizadas nos games engines. Isto
proporcionou bastante liberdade ao artista para expandir a producéo.

A producdo de arte para jogos utilizando softwares externos possibilitou ao artista
criar elementos ricos em detalhes. Ele pode, por exemplo, criar rosto de avatares e detalhar
sobrancelhas, cabelo, 6culos, assim como os demais elementos do corpo e outros itens
utilizados nos jogos. O lado positivo foi 0 aumento de detalhes nos itens dos jogos. Todavia,
houve uma maior demanda trabalhista para o artista, assim como exigéncias para manter um
estilo conceitual durante toda a obra. Com isso, os artistas tinham que produzir com o
méaximo de detalhes possiveis e ndo sair do conceito artistico elaborado para o jogo. Tal
fendmeno gerou uma dependéncia do artista para concluir cada trabalho.

Esse momento também ficou marcado pela inser¢do do processador de 64 bits nos
consoles, assim como maior utilizagdo do DVD na criacdo de jogos. Essas duas tecnologias
propiciaram avancos graficos e maior quantidade de armazenamento. Um exemplo desse
fenémeno é o jogo God of War 2 lancado em 2007 para PlayStation 2 que funcionava com
dois chips de 64 bits (Figura 7).

Figura 7: God of war 2 (2007)

Fonte: Produzida pelo autor a partir do jogo God of War 2

O jogo God of War 2 € um jogo de acdo e aventura produzido pela Santa Monica
Studio. Ele é ambientado na Grécia antiga.

No ultimo momento do processo de desenvolvimento, que envolve os dias atuais, as
game engines e 0s softwares de criacdo artistica ficaram acessiveis para todos os publicos. A

evolucdo dos consoles e dispositivos passaram a aceitar diferentes midias de armazenamento
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de jogos, bem como arquivos de games contidos em memoria flash ou armazenados em
nuvem. Com isso, diferentes estudios e pessoas independentes poderiam produzir jogos.

A producdo artistica atual para games varia bastante, dependendo do tipo de game e
da equipe de desenvolvimento. Isto culmina por vezes em demanda por assets que pode ser
continua ou sazonal. Uma demanda continua exige do artista uma produgdo para constantes
atualizacbes. Uma demanda sazonal exige producdo para eventos, datas comemorativas ou
ainda atualizacOes de outras datas e elementos que ajudam na construgéo do roteiro do game.
Estes elementos possuem uma significancia artistica que descreve ou da sentido ao que
acontece em tela. Um exemplo desse fenbmeno é o caso do jogo Journey que teve seus assets
produzidos em alta significancia. Outro exemplo sdo 0s jogos em que 0s elementos artisticos
possuem token criptografico ndo fungivel que representa um ativo artistico exclusivo devido a
sua compra por colecionadores. Em outros termos, jogos que possuem elementos artisticos
como avatares e itens com registro de autenticidade virtual que pode ser verificado por
qualquer pessoa dentro da mesma rede. Esses elementos se tornam Unicos e podem ser

trocados entre os jogadores ou ainda serem vendidos.

2.1.4 O game Axie Infinity

O Axie Infinity € um jogo baseado em criaturas, chamadas Axies, que sdo animais
fantasticos que podem ser comprados, vendidos e negociados pelos jogadores como ativos
digitais. Cada ativo é exclusivo.

A producdo de arte do Axie Infinity e feita pela equipe de producdo artistica da
empresa vietnamita Sky Mavis e por parcerias com artistas convidados para criacdo de estilos
e detalhes. Jeffrey Zhai, um artista conceitual e ilustrador de personagens e Mau Borja, um
artista filipino, sdo artistas que contribuiram com a arte do Axie Infinity. A colabora¢do com
artistas permitiu que o Axie Infinity apresentasse uma ampla variedade de estilos de arte e
criasse uma comunidade engajada em colecionar os Axies e itens do universo dos Axies.
Existe uma demanda artista sazonal para eventos e atualizagoes.

A producéo de assets visuais em 2D do Axie Infinity é feita por meio de softwares que
criam artes em duas dimensdes (como Adobe Photoshop ou Adobe illustrator) e sdo
exportados para serem usados no jogo. Cada asset possui uma cor e um detalhe diferente.

O Axie Infinity € um game que movimenta milhdes de dolares a0 ano com seus

elementos artisticos. Ele € um jogo em que os ativos artisticos sdo comercializados e se



32

tornam propriedade dos jogadores. A aquisicdo desses assets no game pode ser feita de trés
formas. A primeira envolve a compra diretamente na loja do jogo. A segunda envolve a troca
ou comercializacdo de assets pelos jogadores e a terceira pela coleta randémica dos itens que
podem ser fornecidos ao jogador. A Figura 8 mostra uma tela da loja de compra e venda de

Axies.

Figura 8: Axie Infinity (2022)
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Fonte: Produzida pelo autor a partir do jogo Axie Infinity em 2022

Os personagens sdao vendidos em dolares ou Ether, uma moeda digital que possui
valor flutuante. Na Figura 8 se percebe que cada ativo artistico é unico em sua forma. Eles
possuem cores, detalhes e formas que os tornam Unicos e sem repetigdes. Esse fendmeno
torna o avatar unico e colecionavel para os jogadores. Isso provoca a necessidade de

producdo de novos ativos para serem disponibilizados.

2.2. Inteligéncia Artificial
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A Inteligéncia Artificial (IA) € um campo do conhecimento que examina as
faculdades das arquiteturas digitais para simular o comportamento humano. Ou seja, 0
comportamento inteligente de tomada de decisdes, da distincdo de objetos e da criacdo de
conceitos, conteudos e imagens. Ela empenha-se na realizacdo de tarefas especificas, como
demonstracdo de teoremas matematicos, diagnostico de doencas, controle de jogos e criacdo
de poemas (JO, 2021; THOMPSON, 2021; SHAHRIAR, 2021). Em outros termos, ela busca
solucionar problemas por meio de um agente inteligente formado por uma sequéncia de
instrucdes formatadas em codigo (RUMELHART & MCCLELLAND, 1986;
BITTENCOURT, 1998).

O agente inteligente pode ser do tipo forte ou fraco. O agente fraco ou modelo de
inteligéncia fraca € a que encontramos no dia a dia. Esse modelo recebe uma entrada de
dados, realiza um processamento e resulta em uma saida. Em outros termos, ele possui uma
funcéo determinada e a executa conforme o programado, sem ser capaz de desenvolver uma
consciéncia ou uma compreensdo do que o cerca. (HAMMOND, 2015). O agente forte ou
modelo de inteligéncia artificial forte pode ser comparado com o que é apresentado no
cinema de ficcdo cientifica (LEMOS, 2022). Eles séo capazes de recriar as fungdes humanas
em seus sistemas sintéticos (funcdes de raciocinio emocional, 16gico e uma consciéncia
acerca do que o circunda). Todavia, 0 modelo forte ndo existe, ele € apenas um conceito
filoso6fico (HAMMOND, 2015; MUELLER, 2021; LEMOS, 2022).

O modelo fraco possui técnicas (sistemas de recomendacdo, sistemas especialistas, de
reconhecimento de imagens, reconhecimento de linguagens naturais etc.) que desempenham
diversas atividades no cotidiano das pessoas. As técnicas que atualmente ganham destaque
sdo as que desempenham suas atividades com base em um aprendizado de maquina, redes

neurais artificiais e aprendizado profundo.

2.2.1 Aprendizado de Maquina

O aprendizado de maquina (Machine Learning) é uma subarea da Inteligéncia
Acrtificial que permite as maquinas aprenderem a partir de dados, sem a necessidade de serem
explicitamente programadas (SAMEUL, 1959). Segundo Jordan e Mitchell (2015), o objetivo
do Machine Learning é desenvolver algoritmos que possam ser treinados para realizar tarefas

especificas com base em dados, sem precisar de instrucBes explicitas. Isso a torna uma
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abordagem poderosa para resolver problemas complexos em diferentes areas, incluindo a
criagéo de arte para games.

Existem trés formas principais de aprendizado de maquina: aprendizado
supervisionado, aprendizado nédo supervisionado e aprendizado por reforco.

De acordo com Goodfellow, Bengio e Courville (2016), o aprendizado supervisionado
é usado quando se tem dados rotulados, o que significa que ja foram classificados ou
etiquetados por um ser humano. O objetivo € treinar 0 modelo para que ele possa prever a
classificacdo correta de novos dados. Exemplos de aplicacdes de aprendizado supervisionado
incluem reconhecimento de voz, reconhecimento de imagem e previséo de pregos de agdes.

Por outro lado, o aprendizado ndo supervisionado é usado quando se tem dados ndo
rotulados. Conforme mencionado por Alpaydin (2020), o objetivo é encontrar padrdes e
estruturas nos dados sem a orientacdo de um rétulo. Podemos citar como exemplos de
aplicacOes de aprendizado néo supervisionado: segmentagéo de clientes em grupos com base
em seus habitos de compra e identificacdo de topicos em grandes conjuntos de dados de texto.

O aprendizado por reforco, conforme descrito por Sutton e Barto (2018), é usado
quando se tem um agente que esta interagindo com um ambiente e aprendendo a partir das
recompensas e penalidades recebidas. O objetivo é treinar o agente para tomar acdes que
maximizem a recompensa a longo prazo. Exemplos de aplicagdes de aprendizado por reforgo
incluem a robdética e os jogos de computador.

2.2.2 Redes Neurais Artificiais

A Rede Neural Artificial (RNA) é um modelo de inteligéncia artificial. Um modelo
desenvolvido com base nas redes neurais bioldgicas que constituem o cérebro humano
(CACCIA, 2018; GRANDO, 2022). Um modelo que foi criado com o intuito de oferecer ao
usuario uma maquina que aprenda de forma inspirada no cérebro humano (PHILLIPS, 2020;
GRANDO, 2022).

O modelo aprende com base em um conjunto de dados que contém experiéncias em
uma estrutura complexa. Essa estrutura pode ser compreendida como um sistema nervoso
artificial. Esse sistema é composto de camadas de neurdnios artificiais que podem se conectar
para produzir um determinado resultado. Os neurdnios artificiais sdo a menor unidade
operante no sistema e gracas a eles diferentes estruturas foram criadas ao longo dos tempos.

Um exemplo desses neurdnios é o perceptron.
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O perceptron pode ser analogamente comparado a uma célula do sistema nervoso. Ele

é um modelo de neur6nio que funciona através de uma serie de etapas (Figura 9).

Figura 9: Estrutura de um neur6nio e do perceptron
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Nele ha uma entrada (dendritos) e saida (ax6nios) que fazem a troca de informagdes,
bem como uma funcao que ativa a estrutura. O seu objetivo € atuar como um classificador ou
gerador de fungdes ldgicas binérias. Ele foi implementado em meados da década de 50. Na
época, Frank Rosenblatt desenvolveu o teorema da convergéncia do perceptron que
determina que o algoritmo de aprendizagem pode ajustar 0s pesos de conexdo para
corresponderem a quaisquer dados de entrada, desde que exista tal correspondéncia
(RUSSELL; NORVIG, 2013). Ele serviu para avancar diversas aplicacdes e teorias da época.

O perceptron funciona por meio de processo de entrada, processamento e processo de
saida. Nele as entradas sao multiplicadas pelos pesos e somadas na funcdo soma. Em seguida,
esses valores sdo utilizados como parametros para a Step function que é a funcdo degrau ou
de ativagdo que ira passar o valor de saida (BERGER, 2016).

O perceptron como um neurdnio funciona também como uma IA simples. Todavia,
em problemas mais complexos, um perceptron € ineficiente, sendo necessaria a juncédo de
varios perceptrons para resolucdo dos problemas. Essa jungdo é chamada de perceptron de

multicamada (Figura 10).
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Figura 10: Perceptron multicamadas
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O perceptron de multicamadas, também chamado de multilayer perceptron, é uma
arquitetura mais poderosa do que o perceptron de uma camada. Ele pode resolver problemas
mais complexos 0s quais ndo possuem uma resposta binaria. Outro ponto importante é que
ele resolve problemas néo linearmente separaveis.

O poder da multilayer perceptron esté associado a quantidade de camadas ocultas que
possui, mas € importante ressaltar que nem sempre mais camadas significa melhor
desempenho. Embora a arquitetura seja capaz de resolver problemas nédo lineares com
complexidade maior, é preciso cuidado ao escolher a quantidade de camadas, pois uma rede
grande demais pode comprometer o desempenho da arquitetura na funcéo que exerce.

O perceptron de multicamadas funciona em um processo de feed forward. Esse
processo sempre segue um modo progressivo onde ndo ha um fluxo de retorno. Dessa forma,
ele funciona em um fluxo de entrada (input layer) que passa por uma quantidade variavel de
camadas ocultas (hidden layer) para alcancar um resultado (output layer) que possa ser

efetivo (BERGER, 2016) para o funcionamento da rede e treinamento.
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O aprendizado das RNAs € dividido em trés paradigmas: o aprendizado nao
supervisionado, o aprendizado supervisionado e o aprendizado por refor¢o. Essa divisdo
emerge da estrutura do treinamento que define 0 modo como a RNA guardard os exemplos
para produzir um novo conhecimento na saida de dados.

O aprendizado supervisionado é o paradigma de aprendizagem onde 0s parametros
sdo otimizados de forma rotulada para minimizar a diferenca entre a saida de destino e a saida
computada (JO, 2021). O aprendizado ndo supervisionado € um aprendizado nao rotulado em
gue 0 processo ndo possui uma supervisdo humana. O aprendizado por refor¢o € um tipo de
aprendizado em que o agente inteligente aprende por meio da atualizacdo de parametros para
maximizacao de recompensa e para minimizar a penalidade no exercicio de uma funcédo (JO,
2021). Essas formas de aprendizagem séo utilizadas em modelos de RNAs como o0 modelo de

redes adversarias generativas (Secdo 2.2.5).

2.2.3 Aprendizado Profundo

O aprendizado profundo (Deep Learning) é uma técnica de aprendizado de maquina
que utiliza redes neurais artificiais com maltiplas camadas para aprender a representacdo dos
dados (GOODFELLOW et al.,, 2016). Segundo Bengio et al. (2013), a ideia do Deep
Learning é utilizar o aprendizado em mdaltiplos niveis de abstracdo para adquirir
conhecimento sobre representacdes de dados cada vez mais complexas.

As redes neurais artificiais sdo a base do Deep Learning. Elas consistem em camadas
de neuroénios interconectados que realizam operagdes matematicas para gerar saidas a partir
de entradas (LECUN et al., 2015). Uma rede neural profunda, por sua vez, possui multiplas
camadas de neurdnios, permitindo a representacdo de dados mais complexos.

O treinamento de uma rede neural profunda envolve a atualizagdo dos pesos das
conexdes entre 0s neurdnios a partir dos dados de entrada e saida (GOODFELLOW et al.,
2016). Esse processo é realizado por meio do algoritmo de backpropagation, que propaga o
erro na saida da rede de volta para as camadas anteriores, permitindo que 0s pesos sejam
ajustados de forma a minimizar o erro.

O Deep Learning tem sido utilizado em diversas aplicagdes, como o reconhecimento
de imagem e voz, o processamento de linguagem natural, a analise de dados e muitas outras

areas (LECUN et al., 2015). Uma das principais vantagens do Deep Learning é sua
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capacidade de aprendizado em mudltiplos niveis de abstracdo, permitindo a representacdo de
dados cada vez mais complexos e abstratos.

Um tipo de rede neural profunda muito utilizada em tarefas de visdo computacional €
a Rede Neural Convolucional que é especialmente projetada para extrair caracteristicas de

imagens e videos.

2.2.4 Redes Neurais Convolucionais

As redes convolucionais, também conhecidas como CNNs (Convolutional Neural
Networks), sdo um tipo de modelo de aprendizado profundo amplamente utilizado para
tarefas relacionadas as imagens tais como classificacdo, segmentacdo e deteccdo de objetos.
Esses modelos sdo baseados em camadas convolucionais que sdo capazes de extrair
caracteristicas das imagens de entrada e, posteriormente, usa-las para fazer previsdes precisas
sobre elas.

De acordo com Mendonca (2019), as CNNs sdo compostas por varias camadas de
processamento de imagens, organizadas em uma hierarquia crescente de abstracdo. Cada
camada age como um filtro que extrai uma determinada caracteristica da imagem original
presente no arquivo de entrada. Ao aplicar esses filtros em conjunto, a CNN pode gerar uma
imagem de saida que consiste em um mapa de diferentes atributos filtrados dessas
caracteristicas (LEON et al. 2015).

A arquitetura da CNN, conforme Lecun et al. (2015), foi inspirada na forma como o
cortex visual do cérebro humano processa informagdes visuais. As camadas convolucionais
imitam o comportamento de células do coértex visual que sdo capazes de detectar
caracteristicas simples, como bordas e texturas, e combina-las para formar caracteristicas
mais complexas.

A arquitetura da rede neural consiste em uma serie de camadas, cada uma executando
quatro operacOes principais: convolucdo, ndo linearidade, pooling e camadas totalmente

conectadas (Figura 11).
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Figura 21: Arquitetura de Redes Neurais Convolucionais
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De acordo com Goodfellow et al. (2016), cada camada da rede realiza uma série de
operagOes essenciais para o seu funcionamento. A convolucdo é uma operacdo que permite
extrair caracteristicas relevantes da imagem de entrada, preservando a relacdo espacial entre
os pixels. Os filtros de convolucdo aplicados nesta camada sdo operacGes matematicas cuja
definicdo é determinada pela rede durante o processo de treinamento. Ao agrupa-los em
diferentes etapas do processo, a rede neural se torna capaz de reconhecer informagdes mais
abstratas e profundas de uma imagem por meio de um processo de aprendizado hierarquico
(MENDONCA, 2019).

A camada de ndo linearidade é geralmente utilizada ap6s a camada de convolucdo em
uma rede neural convolucional com o objetivo de introduzir um componente ndo linear. I1sso
aumenta a capacidade da rede de representar informag6es complexas (GOODFELLOW et al.,
2016). Uma das operacdes mais comuns nessa camada é a funcdo de ativacdo RelLU
(Rectified Linear Unit) que substitui pixels de valor negativo por zero. Ela pode ser escrita
como “f(x) = max (0, x)”. Além disso, outras funcdes de ativacdo como Tanh (Tangente
Hiperbdlica) e sigmoide também podem ser utilizadas nesta camada (MENDONCA, 2019).

A fungdo de ativagdo ReLU é uma das mais populares em redes neurais
convolucionais devido a sua simplicidade e eficicia em reduzir o problema de
desvanecimento de gradientes (GLOROT et al.,, 2011). A funcdo Tanh é uma funcéo
sigmoidal simétrica que retorna valores entre -1 e 1, enquanto a funcdo sigmoide é uma
funcdo sigmoidal que retorna valores entre 0 e 1. Essas fungdes de ativacdo sdo adequadas
para problemas de classificacdo binaria ou multi-classe, mas podem levar ao problema de
desvanecimento de gradientes em redes mais profundas (BENGIO et al., 1994). Portanto, a
escolha da funcédo de ativacdo depende do problema que estd sendo resolvido e da estrutura

da rede neural convolucional. A ReLU é geralmente recomendada como uma boa escolha
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para redes neurais convolucionais mais profundas, enquanto a Tanh e a sigmoide sdo mais
adequadas para problemas de classificacdo binéaria ou multi-classe.

O pooling é uma operacdo que tem como objetivo reduzir o tamanho da imagem e
diminuir a carga computacional da rede, através da reducdo do nimero de parametros e da
introducdo de invariancia nas translacdes na entrada (LECUN et al., 1998). J& as camadas
totalmente conectadas integram as informacOes de todas as camadas anteriores e geram a
saida final da rede (GOODFELLOW et al., 2016).

E importante destacar que as operacdes realizadas em cada camada podem variar de
acordo com a arquitetura da rede neural e a tarefa a ser realizada. Por exemplo, algumas
arquiteturas podem adicionar operagfes como o dropout ou o batch normalization para
melhorar o desempenho da rede em determinadas tarefas (SRIVASTAVA et al., 2014; IOFFE
& SZEGEDY, 2015).

O processo de aprendizado das redes convolucionais é feito por meio do ajuste dos
pesos das camadas convolucionais durante a fase de treinamento. De acordo com Goodfellow
et al. (2016), tais camadas vado gradativamente se ajustando para detectar padrbes especificos
nas imagens de entrada, aprimorando suas capacidades de extrair caracteristicas relevantes

para as tarefas de classificagdo, segmentacdo ou deteccdo de objetos.

2.2.5 Redes Adversarias Generativas

Criada por Goodfellow et al em 2014, o modelo adversarial generativo (GAN) é um
modelo arquitetural de redes neurais profundas compostas por duas redes convolucionais:
uma geradora e outra discriminadora. O modelo consiste em um processo adversarial em que
a rede geradora é colocada contra um adversario, mais especificamente um modelo
discriminativo. Nesse processo, as redes sintetizam imagens por meio de sua estrutura.

A arquitetura do modelo GAN conforme Goodfellow et al (2014) funciona a partir da
entrada de um ruido z, obtido por uma distribuicdo normal ou uniforme, que é utilizado em
um gerador G para criar uma imagem X, onde x = G(z) (GOODFELLOW et al, 2014). Apo6s
isso, o discriminador D analisa tanto as imagens reais quanto as imagens geradas pelo gerador
e determina a probabilidade de cada imagem ser real. Em seguida, a retro propagacao de erros
¢ usada para ajustar os pesos das redes do gerador e do discriminador. Nesse contexto, para
realizar seu objetivo, calcula-se a fungdo de custo utilizando entropia cruzada, obtendo a

seguinte equacao:
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V(D) = Bypaats [L09D(I] + Eypio [Log(1-D(6@))] @)

reconhece imagens reais melhor reconhece imagens gerados melhor

Nesse sentido, 0 objetivo para o gerador € criar imagens com o maior valor possivel

para “enganar” D. Dessa forma usa-se a seguinte equacao:

"y (6)E, o [Log (1-D(6())] @

&

otimiza G para enganar o discriminador

Nesse contexto, pode-se dizer que GANs sdo um jogo minimax onde G quer
minimizar V enquanto D quer maximiza-lo (GOODFELLOW et al, 2014; MENDONCA,

2019) como pode ser visto na seguinte equacao:

MDY (D,6) = E,pgaeat® [L0gD(I] + E._p.0 [Log(1-D(6(2)))| (3)

Desse modo, ambas as redes estdo em um processo de otimizacdo continuo por meio
das equacOes 1, 2 e 3. A rede generativa vai aprendendo a criar imagens semelhantes aos reais
e a discriminadora os separa. Na Quadro 1 € possivel ver a demonstracdo de como ocorre 0

treinamento do modelo, utilizando k = 1:
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Quadro 1: Modelo de algoritmo de Goodfellow et al, 2014.

1: For nimero de interagdo no treino do:

2: For k passos do:
3: Amostra do mini batch de m amostras de ruido { 24, ..., z™} na distribuicdo de P.(z)
4: Amostra do mini batch de m exemplos { x*,...,x™} da distribuigdo P. .. (x)
5: Atualiza o discriminador ascendendo seu gradiente estocastico:

1 m )

Egdgz_ [logD(x') + log(l — D(G(z"})]
=1

6: Amostra do mini batch de m amostras de ruido { Z*, ..., z™} da distribuicdo B, (z)
7. Atualiza o gerador descendendo seu gradiente estocastico:

1 s—m )
Vag— ) [log(1— D(6()]

Fonte: GOODFELLOW et al, 2014.

Dentro dessa perspectiva, durante o treinamento, o gerador é treinado para enganar o
discriminador, ou seja, produzir saidas que sdo dificeis de serem diferenciadas dos dados
reais pelo discriminador. Enquanto isso, o discriminador é treinado para distinguir entre as
saidas geradas pelo gerador e os dados reais.

A competicdo é implementada por meio de uma funcdo de perda que o modelo tenta
minimizar. A funcdo € composta por duas partes: uma parte que penaliza o gerador por
produzir saidas que o discriminador pode facilmente identificar como falsas e a outra parte
que penaliza o discriminador por falhar em distinguir as saidas produzidas pelo gerador dos
dados reais.

Ao longo do treinamento, o gerador aprende a produzir saidas mais realistas, enquanto
o discriminador aprende a distinguir melhor entre as saidas produzidas pelo gerador e 0s
dados reais. Quando o treinamento termina, espera-se que o gerador produza saidas que sdo

indistinguiveis dos dados reais, e o discriminador ndo possa mais distinguir entre as saidas



43

geradas e os dados reais. Dessa forma, a escolha dos dados é de suma importancia. A Figura
12 apresenta a arquitetura da GAN.

Figura 12: Diagrama da arquitetura da GAN
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A rede geradora exerce a criacdo de imagem por meio de um banco de dados
composto de ruidos. Esses ruidos sdo imagens aleatorias que podem ser compreendidas como
matrizes numéricas que sdo utilizadas para gerar as primeiras imagens que serdo enviadas
para a rede discriminadora. Desse modo, a rede geradora vai criando imagens sintéticas a
partir de um banco de dados e as envia para a rede discriminadora (KUNTAL, 2017).

A rede discriminadora tem como objetivo distinguir e reconhecer as imagens
produzidas pela rede geradora, identificando suas caracteristicas. Essa distin¢do € realizada
com base nos dados disponiveis, permitindo que os resultados sejam utilizados no processo
de backpropagation que ajusta os pesos da rede para melhorar a qualidade das imagens
(KUNTAL, 2017).

Esse fendmeno se repete até a rede geradora conseguir criar imagens esteticamente
semelhantes ao conjunto de imagens reais. Nesse ponto, a rede comeca a criar diversas
imagens diversificadas atraves da manipulacdo do espaco latente (espaco multidimensional
que representa a variabilidade dos dados de entrada e que é mapeado para 0 espago de saida
pela rede geradora). Ao manipular esse espaco, a rede pode criar imagens com caracteristicas

especificas tais como mudancas na pose, na iluminacéo, nas texturas etc.



44

Essa capacidade de criar imagens diversificadas tem inumeras aplica¢fes préticas,
como a geragdo de novos produtos em design, na criacdo de personagens em jogos e
animac0es, na producao de arte digital entre outras.

Como exemplo € possivel mencionar as criacfes feitas por Mextz et al (2016) de

multiplos quartos (Figura 13).

Figura 33: Criacdo de quartos a partir das GANs

- AW

Fonte: Mextz et al (2016)

As imagens de quartos criados por Mextz et al (2016) apresentam uma grande
diversidade em termos de decoragdo, layout e estilo arquitetnico. Cada quarto tem uma
combinacédo Unica de cores, mdveis, objetos decorativos e iluminacgdo, o que resulta em uma
aparéncia distinta e personalizada para cada um deles.

Essa diversidade de estilos e layouts torna a criagdo de quartos automatizada uma
ferramenta muito Gtil em areas como design de interiores, arquitetura, marketing imobiliario,
entretenimento digital, artes etc. Com essa tecnologia, € possivel gerar uma ampla gama de
quartos personalizados em pouco tempo, economizando tempo e recursos na producdo de
contetdo visual.

Outro exemplo sdo as criagbes feitas por Kaust et al (2019). de multiplos rostos
humanos (Figura 14).
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Figura 44: Criagéo de rostos humanos a partir das GANs

Fonte: Kaust et al (2019)

As imagens de rostos criados por Kaust et al (2019) usando as GANs apresentam uma
diversidade em termos de caracteristicas faciais. Nelas existem varia¢des no formato do rosto,
tamanho de olhos, nariz, boca e cabelo. Ha variaces como sombras, luzes mais fortes ou
mais fracas em diferentes partes do rosto, o que pode afetar a aparéncia geral da imagem,
assim como a variagdo da cor.

A partir dessa diversidade de criagGes, é possivel pensar que as GANs podem ser
ferramentas poderosas na criagcdo de personagens em jogos e animagdes, pois elas séo capazes
de gerar uma grande diversidade de caracteristicas faciais e expressdes em rostos sintéticos.
Isso permite a criacdo de personagens mais realistas e cativantes. Além disso, é possivel
pensar na utilizagdo dessa tecnologia para criar ativos visuais (assets) para jogos que sao

elementos graficos fundamentais para 0 jogo como personagens.
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3 PROCEDIMENTOS METODOLOGICOS

A presente pesquisa tem como objetivo estudar o potencial do modelo conceitual de
redes adversarias generativas na construcdo de assets visuais em 2D para artistas de games.
Para tanto foi adotada uma abordagem de pesquisa indutiva, com a utilizacdo de um estudo de
caso (GIL, 2022) e analise de dados por meio do método de trabalho denominado de
observacao direta (DRESCH et al., 2020) e entrevistas estruturadas (KAUARK et al., 2010;
GIL, 2022) realizadas a artistas atuantes nos atuais cenarios dos games para coletar dados e
validar os resultados.

A escolha da abordagem indutiva se justifica pela natureza do estudo, que busca
compreender 0s processos e fendbmenos envolvidos na construgdo de assets visuais em 2D
para games. Nessa abordagem, o fendBmeno empirico € observado em suas relacdes e depois
sdo construidas as conjecturas que contribuem tanto para a solugdo do problema, como para a
fundamentacdo de novas teorias (DRESCH et al., 2020). Desse modo, o0 método cientifico
adotado foi o indutivo por possibilitar a formulacdo de inferéncias a respeito do que esta
sendo pesquisado e a solucdo da problematica.

O método de pesquisa adotado foi o estudo de caso. Este método é utilizado em
pesquisas empiricas que buscam melhor compreender um fenémeno contemporaneo,
normalmente complexo no seu contexto (DRESCH et al., 2020; GIL, 2022). Ele consiste no
estudo profundo e exaustivo de um ou poucos casos, de maneira que permite seu amplo e
detalhado conhecimento (GIL, 2022).

Segundo (DRESCH et al., 2020), o método de trabalho observacéo direta

permite que o investigador identifique certas caracteristicas do fenémeno ou
sistema em estudo que muitas vezes passam despercebidas pelos individuos
que fazem parte desse sistema. Portanto, essa técnica é mais adequada para
alguns estudos de que a prépria entrevista ou questionario em geral. No
entanto, para ter validade cientifica, a observacdo deve ser precedida de um
elaborado planejamento. Pode ser feita de forma estruturada ou ndo,
individualmente ou por uma equipe e hum ambiente real ou controlado em
laboratério (DRESCH et al., 2020, p. 35).

O planejamento observacional dos resultados foi feito para observar os parametros de
pigmentacéo (cor) e formato.

A associacdo de ambos os metodos citados foi devido a natureza indutiva do estudo.
Uma das razdes para tal associagdo € o ponto de partida da pesquisa, uma vez que o estudo de

caso parte de observacdes e anélises de fendbmenos reais (DRESCH et al., 2020; GIL, 2022).
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As entrevistas estruturadas (KAUARK et al., 2010; GIL, 2022) com os artistas de
games foram realizadas com perguntas previamente definidas e de forma sistemética. O
entrevistador também utilizou recursos remotos para obter respostas as indagacdes. Neste
caso 0 entrevistador pode realizar a entrevista por telefone, pela internet ou por meio de
outras tecnologias. Para tanto, optou-se pela internet e foi utilizado o google formulario como
suporte.

A metodologia é composta de uma sequéncia logica de cinco etapas que foram
incorporadas a pesquisa em uma instancia de pré-pesquisa e pos-pesquisa para validar a
hipotese de que o modelo de redes adversérias generativas tem o potencial de automatizar a
criacéo de assets 2D para artistas de games.

A primeira etapa foi a observacdo do fendmeno de interesse em uma estrutura macro
(DRESCH et al., 2020) que neste estudo é o potencial do modelo conceitual de redes
adversarias generativas na construgdo de assets 2D para artistas de games. Em seguida foram
observados os alicerces que fornecem suporte ao tema em uma estrutura micro. Dessa forma,
foi observada a estrutura da arte digital dos games ao longo do tempo até a industria atual,
assim como a arquitetura das redes adversarias generativas que possibilitam a criacdo e
discriminacdo de imagens em sua estrutura.

Na segunda etapa foi realizada uma consulta a literatura existente acerca do tema e a
demarcacdo dos limites da investigagdo (DRESCH et al., 2020; GIL, 2022). Assim, foram
consultados referéncias bibliograficas que nortearam a pesquisa: Rogers (2013), Bobany
(2008), Parish, (2018), Williams (2017), Wolf (2012), Lapetino (2016), Souza e Rocha
(2005), willrich (2000), Luz (2021), Goodfellow et al, (2014), Salgado (2020), Duarte (2012),
Lieser (2009), Russell e Norving (1995), Mextz et al (2016), Kaust et al (2019), Caccia
(2018), Kuntal (2017), Frutuoso e Bedrgal (2022), Nguyen (2021), Bittencourt (1998), Jo
(2021), Schwa (2019), Willrich (2000), Anderson e Bavelier (2011).

Na terceira etapa foi realizado o planejamento do estudo de caso (DRESCH et al.,
2020). Nela foi definido o modelo conceitual de redes (o modelo escolhido foi o de
Goodfellow et al. (2014)? na linguagem de programacdo Python) e os assets visuais que
seriam usufruidos no banco de dados.

Os assets visuais que foram escolhidos para compor o banco de dados consistem em
personagens do game Axie Infinity. Esses recursos foram obtidos a partir da secdo publica do

jogo com finalidades educacionais e de pesquisa, totalizando 15.000 assets visuais em 2D. O

2 O codigo do modelo conceitual adotado produzido por Goodfellow et al. (2014) pode ser acessado por meio do
URL.: https://github.com/goodfeli/adversarial >. Acesso em 09 abr. 2023.
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modelo demanda mais de 1.000 assets para producéo de novos. A coleta foi realizada de duas
formas. Num primeiro momento de forma manual e em um segundo por meio do uso de
codigo® em Node.js que é um framework para a utilizagio de linguagem Javascript. Essas
imagens sdo coloridas e foram redimensionadas* para serem usadas nos testes do modelo
conceitual de redes adversarias generativas, nas dimensfes de 32 x 32 pixels. Os assets

visuais em 2D utilizados no treinamento sdo mostrados na Figura 15.

Figura 55: Assets visuais em 2D do Axie Infinity

v \._.:.\5
image3231 image3232 image3iad mage3dia image33as image3336 image3aaT mage3aig image3239 imageazan image3d4l
g & & @ o @& & 86 & &
N——
mage33d? image3343 image3ii mage3d4i image33ds image3347 image348 mage334d image3330 image33st image3ds2
8 & & B € & @ 68 & &
mage3d" image3asd image3ss magedd image3357 image3358 image3353 mage3dEl image3l61 imagel362 image353
& & &8 8 & - 8 6 & 8 é
image3433 image3340 image3a] mage4s; image443 image3aa4 image3415 magedsss imageaa7 magel£an imageldss
I - . - pe
E & & @& &8 & & &6 | &
mage3450 image345 mage4i? maged453 image 154 image3455 image3436 magedsT mage3d3s image£50 imaged4az
dg é & & & & @& & a8 @
. pu ] ==r
image63 mage3ded mage3as mage66 image467 image3 68 image3 mage4T0 imageaaTl mag maged471
& & & & & é6 O & & & &
\7__,:‘ L._ N—
mage3d; mageiATs mage4TE mageI4T7 image MTE image3475 image34 magedda] mage348; magelad imagedas
s 8 d e B 8 o 8 a8 0 8
NS el L
mage4s5 rmageidn magel4al mageldid mage 180 image3491 imagel432 maged mag imageln2l magelTd

Fonte: produzida pelo autor a partir de assets do Axie Infinity

Na quarta etapa da pesquisa foi realizada a conducgéo do teste (DRESCH et al., 2020).
Os ativos visuais utilizados no treinamento, num total de 15.000 assets coloridos, tinham
dimensdes de 32 x 32 pixels. O algoritmo de otimizac&o utilizado foi 0 Sigmoide® o tamanho
do lote (batch) utilizado foi de 100. Para o teste, foram usadas duas camadas de redes

3 Parte do codigo utilizado para baixar as imagens pode ser acessada por meio do
URL:<https://github.com/JeffersonValentim1/Image-download-node/tree/main>. Acesso em 23 mar. 2023.
Estes cddigos também se encontram no Anexo |.

4 As imagens foram redimensionadas por meio de cddigo. Esse codigo pode ser acessado por meio do URL:<
https://github.com/JeffersonValentim1/img-convert/tree/main>. Acesso em 09 abr. 2023.

5 Sigmoide é uma funcfo matematica que transforma um numero em uma probabilidade entre 0 e 1. E
comumente usada em machine learning para classificagéo binaria.
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convolucionais® ambas com 64 filtros. O tempo de geracio dos assets foi de 4 horas e foram
utilizadas um total de aproximagao de 300 épocas’.

Dentro desse contexto, o planejamento observacional dos resultados foi pensado para
observar os parametros de pigmentacdo (cor) e formato. Estes critérios foram escolhidos
devido a significancia que eles possuem na criagdo de assets visuais.

A cor é um elemento utilizado para transmitir significados especificos de itens, roupas
e personagens nos jogos, assim como € um elemento que desempenha um papel critico no
reconhecimento de objetos e pode fornecer sugestdo de reconhecimento para formas de
objetos em imagens (MEPELI & BEHRMANN, 1997; HAGEN et al, 2014; TEICHMANN et
al, 2020). Portanto, analisar a cor das imagens geradas pela GAN é essencial para avaliar a
qualidade e fidelidade das imagens geradas.

O formato é significante pois trata-se de um aspecto fundamental da composicéo de
ativos artisticos (ROGERS, 2013; BOBANY, 2008; WILLIAMS, 2017). Ele influencia a
legibilidade, o equilibrio e a coesdo da imagem como um todo. Analisar o formato dos assets
gerados pela GAN permite avaliar a capacidade do modelo em aprender e reproduzir as
formas de objetos presentes nas imagens de treinamento. Para isso, selecionou-se uma
amostra de 60 ativos visuais que foi comparada manualmente com as imagens geradas pelo
modelo conceitual de redes adversarias generativas. Essa analise teve o objetivo de comparar
a estrutura béasica dos assets gerados com o0s pré-existentes, procurando possiveis
similaridades, singularidades e deformacBes que venham a ocorrer nos assets gerados e a
comparacdo das cores. A quinta etapa da metodologia foi a aplicacdo de um formulario
(Google Formulario) para artistas que estejam atuando no mercado de jogos. A amostra
consistiu de 50 artistas que possuem de 2 a 10 anos de experiéncia. Para isso, foi feita uma
busca por artistas utilizando o LinkedIn (LINKEDIN, 2023) e aplicado o formulario que
versa sobre o uso de GANSs na criagdo de assets em 2D para games. Por fim, uma avaliagdo

preliminar das respostas foi realizada.

6 Redes convolucionais sdo um tipo de rede neural profunda usada em reconhecimento de imagens,
processamento de linguagem natural e outras aplicacdes que envolvem dados com estrutura espacial. Elas
utilizam filtros convolucionais para extrair caracteristicas dos dados e reduzir sua dimensionalidade, o que ajuda
a melhorar a preciséo e a eficiéncia do modelo.

7 Cada época é composta por varias iteracdes, em que o modelo atualiza seus pesos com base no erro de
discriminaco e no erro de reconstrucdo dos dados de saida. A medida que o modelo é treinado por mais épocas,
espera-se que ele melhore sua capacidade de gerar dados de saida mais realistas e com melhor qualidade.
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4 O ESTUDO DE CASO UTILIZANDO ATIVOS ARTISTICOS DO AXIE INFINITY

Neste capitulo é apresentado um estudo de caso que utiliza os assets visuais do jogo
Axie Infinity como base de dados para treinar Generative Adversarial Networks (GANs). O
objetivo é explorar a capacidade das GANs em gerar novos assets visuais a partir dos dados
existentes.

O procedimento de coleta de dados é apresentado na secdo 4.1, 0 processo de criacéo

de personagens é descrito na secdo 4.2 e a analise dos resultados € feita na se¢éo 4.3.

4.1 O Procedimento de Coleta de Dados

Antes de iniciarmos o estudo de caso, é importante entender o contexto e a escolha
dos dados utilizados na pesquisa. O Axie Infinity € um jogo que permite a criagdo, compra e
venda de ativos artisticos digitais, como os Axies. Para nosso estudo, decidimos focar nos
ativos 2D de personagens criados para o Axie Infinity, ja que esses ativos sdo amplamente
utilizados no jogo e apresentam um grande variedade e potencial para expansdo e
diversificacdo, além de serem colecionados por diversos jogadores.

Para gerar novos ativos 2D para o Axie Infinity, utilizamos uma IA do tipo GAN
treinada especificamente para esta tarefa. Escolhemos este modelo de 1A porque ele € capaz
de aprender a partir de exemplos, gerando novas imagens que sdo semelhantes, mas néao
idénticas aos dados de treinamento. Para o treinamento da IA, utilizamos uma base de dados
de imagens de Axies, bem como outras imagens relacionadas ao tema do jogo que se
configuram como ruidos conforme a arquitetura do modelo.

A coleta de dados para o treinamento ocorreu de duas formas: manual e automatica.
Em um primeiro momento, os dados foram coletados diretamente do Axie Infinity durante um
periodo de 7 meses. Em um segundo momento, a fim de aumentar a base de dados, foi
utilizado um cddigo® em Node.js para coletar os dados. Node.js é uma plataforma de
desenvolvimento de aplicagdes em JavaScript que utiliza o motor V8 do Google Chrome para
executar codigo do lado do servidor. Com Node.js, é possivel desenvolver aplicacdes

escalaveis, rapidas e eficientes.

8 Os codigos utilizados para baixar as imagens pode ser acessado por meio do URL: <
https://github.com/JeffersonValentim1/img-dowload>. Acesso em 09 abr. 2023.
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Os personagens coletados eram coloridos e em diferentes formatos. Eles foram
redimensionados para o tamanho de 32 x 32 pixels e numerados. A quantidade de ativos
artisticos coletados foi de 15.000.

A escolha desses dados foi fundamental para o sucesso do estudo de caso, pois
permitiu que a IA do tipo GAN fosse treinada com exemplos relevantes e representativos do
universo do Axie Infinity. Além disso, essa base de dados permitiu que a IA aprendesse a criar
ativos artisticos 2D que sdo visualmente semelhantes aos Axies ja existentes, mas com novas

variacOes e caracteristicas.

4.2 A criacdo dos personagens

Para testar o potencial da utilizacdo de GANs na criacdo de personagens do Axie
Infinity, 0 modelo de GANSs foi treinado utilizando 15.000 imagens de Axies, com 32 x 32
pixels. No teste foi utilizando o algoritmo de treinamento adversarial da GAN®,

O tempo de duracdo do treinamento levou 5 semanas com intermiténcias. 1sso se deve
a grande quantidade de imagens de treinamento (15.000), ao tamanho do batch (100) e ao
namero de épocas de treinamento (aproximadamente 300). Ademais, a dimensdo dos assets
coloridos também influenciou no tempo de treinamento, ja que imagens maiores geralmente
exigiriam mais poder de processamento. A utilizacdo dos assets em 32 x 32 pixels coloridos
proporcionaram maior velocidade no processo. Uma vez treinado, o modelo de GANs foi
capaz de gerar/imprimir novos assets em um tempo relativamente curto, de cerca de 4 horas.
A impressdo foi setada para 10 assets.

No processo de criagdo dos personagens do jogo Axie Infinity, a rede geradora utiliza
um banco de dados composto por imagens aleatérias que sdo representadas como matrizes
numericas para produzir as primeiras imagens enviadas para a rede discriminadora. Essas
imagens sinteticas sdo criadas com o objetivo de enganar a rede discriminadora. A rede
discriminadora, por sua vez, analisa as semelhancas nas imagens geradas com base nas
imagens reais de assets que ela possui em seu banco de dados. Quando identificadas as
semelhangas, a rede discriminadora pode realizar o backpropagation para a rede geradora se

ajustar e criar imagens. (KWAK e KO, 2020) Esse processo para a criagdo de personagens

O codigo do modelo conceitual adotado produzido por Goodfellow et al. (2014) pode ser acessado por meio do
URL.: https://github.com/goodfeli/adversarial >. Acesso em 09 abr. 2023.
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unicos e diversificados pode ser visto na Figura 16 onde é apresentada a estrutura de
funcionamento do modelo.

E importante mencionar que, devido a pandemia do Sars-CoV-2 e o isolamento social,
diversas limitacbes foram impostas. A limitacdo computacional implicou na utilizacdo
reduzida do modelo, ou seja, os parametros escolhidos foram os que puderam ser utilizados
em um computador doméstico e em um ambiente domiciliar devido ao isolamento. Nesse
contexto, o treinamento ocorreu com 0s recursos disponiveis para o teste em ambiente

isolado.

Figura 6: Representacdo Gréafica do Processo de Criacdo de Personagens
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Fonte: produzido pelo autor

E possivel visualizar de forma ilustrativa um conjunto de ativo artisticos do game Axie
Infinity na condigcdo de imagens reais a serem utilizadas pela rede discriminadora. E outro
conjunto de imagens aleatdrias que séo utilizadas da rede geradora na conducao de ruidos.

No processo, a rede geradora cria imagens falsas e as envia para a rede
discriminadora. Essas imagens enviadas pela rede na primeira época sdo diferentes das
imagens reais. E essa diferenca faz a rede discriminadora tomar uma deciséo.

A rede discriminadora ao receber as imagens realiza uma comparacdo. Nesse ato é
comparado os parametros das imagens recebidas com a do modelo real de assets do game
Axie Infinity. Em seguida, ela retorna como saida um conjunto de dados envolvendo a

distingé@o das imagens que séo utilizadas no ajuste de pesos como o backpropagation.
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Em seguida a rede geradora volta a funcionar com novos ajustes. Esse novo
funcionamento e inicio de circulo € denominado de época. E a cada época, as imagens serao
criadas de formas diversificadas. E cada vez mais um sentido estético e significativo proximo
das imagens reais do jogo Axie Infinity.

O fendmeno repete até a rede geradora igualar esteticamente suas criacfes imagéticas
aos dos modelos reais. Nesse ponto, a rede geradora comega a criar imagens que enganam a
rede discriminadora com os resultados.

Assim, partindo do modelo de algoritmo proposto, foi feito um teste da rede usando os

assets visuais 2D coletados do Axie Infinity. Algumas imagens podem ser vistas na Figura 17.

Figura 7: Assets visuais 2D do Axie Infinity

Fonte: Produzido pelo autor a partir dos assets coletados

Esses assets sdo modelos de personagens utilizados em Axie Infinity que foram
utilizados como parametros reais para treinar a rede discriminadora. Esse treinamento ocorreu
para que o modelo aprendesse as caracteristicas desejadas para fazer a distin¢do das imagens
criadas pelo gerador.

Nesse contexto, a outra rede criou a partir de ruidos diversos modelos de assets 2D.

Esses modelos foram aperfeicoados com o passar das épocas e analisados pelo discriminador.



54

4.3 Analise dos Resultados

Nesta secdo apresentaremos os resultados préaticos da utilizacdo do modelo de 1A GAN
para criar assets para o game Axie Infinity. Os assets gerados pelo modelo sdo variados e
diversos, isto €, apresentam diferentes formas, cores e caracteristicas. Alem disso, 0s
resultados obtidos variaram em sua qualidade, ja que alguns foram mais relevantes do que
outros. Para exemplificar, observemos a Figura 18 que contém diversos assets gerados pelo
modelo, com diferentes formas e cores. Eles demonstram a variedade e a riqueza de assets

gerados pelo processo de geracdo automatizada.

Figura 8: Resultados variados
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Fonte: produzido pelo autor

Esses assets foram criados pelo modelo, ou seja, eles s&o resultantes do treinamento
realizado com personagens do game. Eles tém formatos e cores diferentes. Ademais,
apresentam significancia (estrutura do objeto estético) ao contexto. Uma estrutura que
proporciona uma similitude visual entre as imagens que foram criadas de forma sintética pela

GAN e as imagens originais criadas por humanos (Quadro 2).
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Quadro 2: Os assets originais e assets sintéticos
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Fonte: produzido pelo autor

Ao comparar 0s novos assets criados pelo modelo com aqueles ja existentes no jogo, é
possivel notar diferencas significativas nas formas, posi¢cdes e detalhes dos elementos. As
imagens produzidas pelo modelo apresentaram novas combinacdes de cores e texturas, além

de elementos visuais que antes ndo existiam no game (Quadro 3).
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Quadro 3: Exemplo pontual de asset original e assets gerados

Assets originais Novos Assets gerado pelas GANs
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Fonte: produzido pelo autor

No Quadro 3 é possivel perceber que o modelo de GANs criou assets com
caracteristicas exclusivas, tais como novos olhos, bocas, chapéus e rabos. Através da
utilizacdo de técnicas de aprendizado profundo, esse modelo foi capaz de gerar assets que se
diferenciam dos ja existentes, trazendo possibilidades para a criacdo de novos personagens no
game. Os elementos criados pelo modelo apresentam novas formas singulares. Tal
singularidade apresenta-se de forma positiva, para 0s casos em que 0 personagem apresenta
uma similitude, e negativa, para 0s casos que estdo destoantes. Os casos destoantes sdo 0s que
ndo possuem similitude, ou seja, eles sdo alongados ou curtos demais, e ndao uniformes. Os
assets dessa forma produzem resultados ruins, ja que eles ndo possuem uma similitude para
serem usados diretamente no game. Todavia, eles podem ser usados para inspirar os artistas
com suas texturas e combinacdes de cores e formas. Isto pode ser uma vantagem na criacao
de novos elementos visuais para 0 jogo.

Ao analisar os resultados obtidos, € possivel verificar que o modelo de redes
adversarias generativas apresenta capacidade para gerar novos assets visuais a partir dos

dados existentes. Isto sugere que os artistas podem utilizar este modelo para produzir assets.

4.4 Validagdo Preliminar

Nesta secdo vamos explorar a percepcdo dos artistas de games sobre o potencial das
GANSs na criagdo de assets em 2D para artistas de games. Para tanto realizamos entrevistas
preliminares com artistas que trabalham na criacdo de assets em 2D para jogos eletrénicos.
Nosso objetivo foi avaliar se os resultados gerados por meio do uso de GANs sao validos e se
os artistas acreditam que essa tecnologia pode ser Gtil para otimizar e agilizar o processo de

criacdo de assets em 2D.
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A amostra contempla artistas que j& atuam no mercado de jogos e que possuem
experiéncia de 2 a 10 anos na criagdo de assets em 2D para games. A escolha desses
individuos se justifica pelo fato de que eles possuem um conhecimento pratico sobre o
processo de criacdo de assets em 2D. Utilizamos o modelo de entrevista estruturada
(KAUARK et al., 2010; GIL, 2022), pois permite que as questdes sejam padronizadas e que
as respostas dos entrevistados possam ser comparadas de maneira mais objetiva. As
entrevistas foram realizadas por meio do Google Formularios.

Os 50 (cinquenta) artistas selecionados para a entrevista tém idade entre 25 e 40 anos.
A entrevista ficou disponivel on-line por um periodo de 30 dias o que possibilitou ao
entrevistado refletir sobre suas respostas e pesquisar mais sobre o tema, se necessario. As

imagens mostradas aos entrevistados foram as disponiveis no Quadro 2

As perguntas foram elaboradas com o objetivo de avaliar o potencial das GANs na
producdo de assets para artistas de games, e de averiguar a possibilidade de uma integracao
das GANs na rotina de trabalho dos artistas. O Quadro 3 apresenta as perguntas realizadas.

Quadro 3: Perguntas realizadas

Perguntas da Entrevista

1. Vocé ja ouviu falar sobre Inteligéncia Artificial criando artes para jogos?

2. Vocé acredita que modelos de inteligéncias artificiais como as Redes Adversarias
Generativas podem ser Uteis na criacdo de assets visuais em 2D para jogos?

3. As imagens sintéticas geradas pela GAN possuem estrutura, forma e cor que as equipara
com as imagens reais para serem utilizadas em um game?

4. Vocé acredita que o uso de GANs pode aumentar a velocidade de criacdo de assets em
2D para games?

5. Vocé acha que o uso das GANs pode diminuir a necessidade de um artista de criar assets
manualmente?

6. Os assets gerados pelo modelo podem ser utilizados para inspirar novos assets
sintéticos?

7. Quanto tempo em média vocé leva para produzir assets visuais em 2D, como
personagens, itens e objetos para jogos eletrénicos?

Fonte: produzido pelo autor

As seis primeiras perguntas possuem respostas binarias (sim ou ndo) e pretendem
capturar as expectativas dos profissionais da area em relacdo ao uso das GANs. Todas as
trezentas respostas foram positivas o que sugere que as perspectivas destes profissionais sao

otimistas.
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Em linhas gerais, as respostas positivas dos entrevistados sugerem que o uso de
Inteligéncia Artificial na criagdo de arte para jogos é um tema conhecido (indica que o0s
profissionais da area estdo cientes das possibilidades e limitacdes dessa tecnologia); que ha
uma aceitacdo considerdvel das tecnologias de IA na criacdo de ativos visuais para jogos
eletronicos (indica um potencial de mercado para a pesquisa e desenvolvimento de
tecnologias de geracdo de imagens sintéticas para jogos eletrbnicos); que todos o0s
participantes acreditam que 0s novos assets visuais em 2D gerados pelas GANs sdo
equiparaveis aos reais (indica que as imagens geradas pelas GANs atingem o potencial de
serem chamadas de assets); que a utilizacdo de tecnologias de IA pode ser vista como uma
solugdo para otimizar o processo de criagdo de artes para games (sinaliza um potencial
mercado para o desenvolvimento de novas tecnologias de geracdo de imagens sintéticas para
jogos e aceitacdo do artista no uso desse recurso); e que a tecnologia tem potencial para
inspirar os artistas na criacdo de novos assets sintéticos (implica que os assets gerados por
GANs podem servir como ponto de partida para artistas que buscam criar assets para seus
jogos, além de fornecer referéncias visuais que podem ser usadas para criar ou ajustar assets
existentes).

O Quadro 4 apresenta os resultados da questdo de nimero 7. As porcentagens indicam
0 numero de respostas marcadas pelos artistas entrevistados, totalizando 100% que equivale a

50 respostas.

Quadro 4: Tempo para a Producdo de Assets

50% 44%

30%
30% 2%
20%
10% 29
0%
Respostas

W Menos de 4 horas mDe 4a 6 horas mDe 6a12 horas mDe 12 a 24 horas m Mais de 24 horas

Fonte: Produzido pelo autor

A maioria, correspondente a 44%, indicou que leva de 12 horas a 24 horas para
produzir assets visuais; 30% dos entrevistados relataram que levam de 6 horas a 12 horas;
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22% dos entrevistados indicaram que levam mais de 24 horas para produzir ativos visuais.
Depreende-se que 98% dos entrevistados levam mais de 4 horas para produgdo de assets,
enquanto apenas 2% gastam de 4 a 6 horas. Nenhum dos entrevistados levou menos de 4
horas para produzir ativos visuais. Esses resultados mostram que a producdo de assets visuais
em 2D para jogos eletrdnicos pode levar um tempo consideravel. Isto pode ter implicages no
processo de desenvolvimento e na necessidade de se buscarem solucGes alternativas para
agilizar essa producao. Ademais, vai ao encontro dos resultados da questdo 4 pois todos os 50
entrevistados concordam que o uso de GANs pode aumentar a velocidade de criacdo de assets
em 2D para games, ou seja, ao utilizar GANs os artistas de jogos podem acelerar o0 processo
de producéo de assets e, consequentemente, langar jogos mais rapidamente (o0 uso de GANs
permite que os desenvolvedores criem mais assets em um periodo menor, o que pode ser (til
em casos de cronogramas apertados). No entanto, é importante lembrar que a qualidade dos
assets gerados por GANSs pode variar, dependendo da qualidade do modelo e da quantidade
de dados usados para treina-lo.
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5 CONSIDERACOES FINAIS

A presente dissertacdo teve como objetivo explorar o potencial do modelo conceitual
de redes adversérias generativas na construcao de assets em 2D para artistas de games. Fez-se
um percurso tedrico de conceitos envolvendo arte digital, a produgdo de artes para games, a
Inteligéncia Artificial (aprendizado de maquina, redes neurais artificiais, aprendizado
profundo, redes convulsionais e redes adversarias generativas). Ademais, foram realizados
um estudo de caso e entrevistas com artistas atuantes no atual cenario de games.

A evolugdo do mercado de games aumentou a demanda por artistas voltados para o
desenvolvimento de games. Com o upgrade dos jogos e suas tecnologias, a demanda pode se
intensificar. Isso implica na participacdo de mais pessoas na criacdo de artes personalizadas
para games, assim como na necessidade de elaboracdo de ferramentas mais eficientes que
permitam a criacdo de novas formas de expressdes artisticas, diversificadas e singulares. Por
exemplo, a possibilidade de utilizar redes generativas adversarias na criacdo de imagens para
games. Essa tecnologia, por consistir num tipo de algoritmo de aprendizado de maquina que é
capaz de gerar imagens a partir de um conjunto de dados de entrada, pode ser utilizada para
gerar assets em duas dimens@es. Realizamos uma prova de conceito através de um estudo de
caso realizado com os assets do game Axel Infinity.

A partir do estudo de caso foi possivel perceber que o modelo tem um potencial de
criar imagens com tragcos semelhantes as usadas no treinamento. Esse fenémeno possibilita ao
modelo criar imagens dentro de uma significancia estética que se situa nas caracteristicas e
tracos similares aos do grupo de amostra usado no treinamento. Também foi possivel
perceber que o modelo conceitual tem potencial para criar ativos de forma singular, com
formatos e cores diferentes dos propostos nos dados originais. Essa caracteristica possibilita
ao artista a criacdo de ativos diversificados e Unicos que podem ser utilizados para criar jogos
mais personalizados ou inspirar novas producdes. Isto abre novas possibilidades para a
criacdo artistica em games, permitindo que os artistas explorem novas formas de expressédo e
criatividade através da utilizacdo de GANS.

Além do mais, em anéalise ao tempo médio de producéo de assets visuais em 2D para
games que pode variar significativamente, como indicado pelos resultados das entrevistas, o
modelo tem o potencial de auxiliar o artista no que tange a aceleracdo de producdo, pois
conforme os entrevistados, uns levam 12 e 24 horas para produzir, enquanto para outros

levam de 6 a 12 horas ou mais de 24 horas. Esses tempos de producdo podem ter um impacto
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significativo no processo de desenvolvimento de games, ja que a criagdo de assets visuais é
uma parte importante e que exige um processo de trabalho intenso.

Ademais, considerando que o modelo leva cerca de 4 horas para criar um asset, pode-
se argumentar que o uso de ferramentas de inteligéncia artificial pode ser uma ferramenta
interessante para acelerar o processo de producdo de assets. Com a ajuda das GANS, é
possivel criar assets visuais em tempo mais reduzido.

E importante ressaltar que, apesar de promissora, a utilizacio das GANSs na condic&o
de ferramentas para producdo de assets visuais em 2D para jogos eletrénicos enfrenta
desafios, sendo a grande quantidade de imagens para treinamento dos algoritmos um dos
principais desafios.

O modelo de criacdo de assets visuais com GANs demonstrou potencial para gerar
ativos em tempo menor que o dos desenvolvedores entrevistados. Isto pode ter um impacto
significativo no desenvolvimento de games. Assim, é possivel inferir que o modelo tem
potencial para criar assets visuais em 2D para artistas de games.

Esse resultado é significativo para a area de estudo que se concentra na utilizacdo de
GAN:Ss para produzir obras de arte. Pois tendo os autores, como Volz et al (2018) trabalhado a
questdo da criagdo de niveis para jogo, Sousa (2019) a criacdo de terrenos e paisagens, Hald
et al (2020) na criacdo de fases e itens para o game e Oliveira (2021) afirmando que as GANs
podem inspirar artistas.

Algumas limitacdes impostas a pesquisa, realizada no periodo da pandemia do SARS-
CoV-2, foram as seguintes: 0 acesso aos dados residentes em instituicdes académicas e do
mercado, bem como as empresas de jogos que estavam funcionando em home office.

A titulo de continuidade desta dissertacdo, recomendamos as seguintes cinco
propostas de trabalhos futuros em relacdo ao uso de redes adversarias:

Implementar o modelo de redes adversérias generativas a programas de edi¢do de
imagem como programas open source que possam comportar o cédigo do modelo. Isto
possibilitaria o artista produzir imagens realistas de forma automatizada diretamente em uma
interface de desenho.

Desenvolver uma ferramenta baseada em redes adversarias que permita aos
desenvolvedores de jogos personalizar os assets gerados de acordo com suas necessidades
especificas, permitindo que eles escolham o estilo de arte ou os elementos que desejam
incluir em um sprite gerado automaticamente. Isso poderia incluir a criagcdo de uma interface

de usuéario amigavel para facilitar o uso da ferramenta pelos desenvolvedores.
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Desenvolver uma ferramenta que se conecte com o0s games ja criados e os fornega
assets novos para serem utilizados nos games em instantaneidade. Assim criando APIs de
streamer de arte para jogos.

Utilizar GANSs para a geracdo de paisagens e cenarios aleatérios em jogos de mundo
aberto, permitindo que os jogadores explorem um ambiente sempre novo e surpreendente em
cada partida.

Criar um sistema de animacdo de personagens em 2D utilizando GANs para gerar
animac0es fluidas e realistas para personagens em jogos.

Por fim, ao analisar os resultados obtidos atraves do estudo de caso e das entrevistas
realizadas, foi possivel constatar de forma direta que o modelo desenvolvido apresenta a
capacidade de gerar novos assets visuais a partir de dados existentes. 1sso sugere que 0
modelo possui potencial para criar assets visuais em 2D e que podem ser utilizados por
artistas em games, ou ainda servir como fonte de inspiragdo para a criacdo de novos assets
visuais, como indicado pela hipdtese inicial da pesquisa. Essa descoberta é de grande
importancia para o desenvolvimento de jogos eletrénicos, uma vez que 0 processo de criacdo
de assets visuais pode ser acelerado com o auxilio do modelo, possibilitando um aumento na

produtividade e na criatividade dos artistas de games atuantes no atual cenério.
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ANEXO |

Parte do codigo utilizado para baixar as imagens:

const axios = require(‘axios')

const fs = require('fs’)

const timeout = 3000;

const sleep = (tempoDelayMilisegundos) =>

new Promise((onResolve) => setTimeout(onResolve, tempoDelayMilisegundos));

for (let index = 3264; index <= 18264; index++) {
sleep(timeout);

let imageUrls = “https://axiecdn.axieinfinity.com/axies/${index}/axie/axie-full-
transparent.png’

axios({

method: 'get’,

url: imageUrls,

responseType: 'stream’

1 .then(Response => {

sleep(timeout);
Response.data.pipe(fs.createWriteStream(“image${index}.png’))
sleep(timeout);

console.log(‘image downloaded’)

by

console.log(imageUrls)
sleep(timeout);
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