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Resumo

Nos tdltimos anos, as redes adversdrias generativas (GANs) vém apresentado promissores re-
sultados no campo da sintese de imagens. Seu uso para a producdo de artes visuais, porém,
ndo € acessivel para muitos artistas devido aos requisitos de conhecimento técnico e hardware
necessdrios. Este trabalho propde e desenvolve uma interface simplificada para o treinamento
destas redes, assim como um novo agente de apoio a inspira¢do para uso artistico por meio da
exploracao do espaco latente da rede. Para isto, foram utilizadas a rede StyleGAN2-ADA e a
plataforma Google Colaboratory para criar um ambiente de execug¢do interativo em nuvem. Os
resultados obtidos em experimentos com artistas apontam um bom potencial para as solucdes
apresentadas, apesar de detectar também alguns problemas de experiéncia de usudrio decorren-
tes da plataforma escolhida. E proposta ainda uma interface ainda mais acessivel como solugio
a ser estudada para trabalhos futuros.

Palavras-chave: Redes Adversarias Generativas, GAN, Artes Visuais, Acessibilidade, Espaco
Latente, StyleGAN, Aprendizado de Mdquina
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Abstract

In recent years, generative adversarial networks (GANs) have shown promissing results in the
field of image synthesis. Their usage for visual arts, however, is not accessible for many artists
due to the technical knowledge and hardware requirements. This work proposes and develops
a simplified interface for the training of these networks, as well as a new inspiration support
agent for artistic use by exploring the network’s latent space. To achieve this, the StyleGAN2-
ADA network and the Google Colaboratory platform were used to create an interactive runtime
environment in the cloud. The results obtained in experiments with artists show great potential
for the presented solutions, although it also detects some user experience problems arising
from the chosen platform. An even more accessible interface is also proposed as a solution to
be studied for future works.

Keywords: Generative Adversarial Networks, GAN, Visual Arts, Accessibility, Latent Space,
StyleGAN, Machine Learning
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CAPITULO 1

Introducao

Nos ultimos anos, as redes adversdrias generativas (GANs) [26] vém recebendo cada vez mais
atencdo pela sua capacidade de atingir resultados excepcionais na criagdo de modelos generati-
vos para os mais diversos dominios. Em especial, a sintese de imagens artificiais estd constan-
temente em destaque devido aos avangos possibilitados pelo uso de tais redes.

A arquitetura da GAN possibilita esse aprendizado ao colocar duas redes com propésitos
distintos para concorrer uma contra a outra em um jogo de soma-zero. A primeira dessas gera
conteddo (inicialmente aleatério) com o intuito de que este pareca ser pertencente ao conjunto
de dados original, enquanto a segunda avalia o que foi gerado e tenta distinguir dados reais
e falsos. Apods cada ciclo da competicao, ambas aprendem por meio de um mecanismo de
retropropagacao.

No campo da geracdo de imagens, temos hoje uma série de diferentes implementagdes de
GANSs, cada uma utilizando diferentes técnicas e heuristicas especializadas para resolver sub-
problemas diferentes [43]. Dentre estas, a StyleGAN da Nvidia vem recebendo grande destaque
como um exemplar do que ja podemos alcancar com o atual estado da arte em quesito de
imagens em super resolucdo. Esta rede utiliza-se do poder de processamento de placas de video
modernas e da API CUDA para treinar modelos capazes de sintetizar imagens fotorrealistas a
partir de um conjunto de exemplares iniciais, ja tendo sido utilizada para criar modelos que
geram faces humanas praticamente indistinguiveis de fotografias verdadeiras [16].

1.1 Contexto

Sob a ética da criatividade computacional, € inevitdvel enxergar as GANs como promisso-
ras ferramentas para geracdo de conteiido e apoio criativo [38] [37]. Dentro dessa area, di-
versas abordagens ja foram utilizadas para extrair resultados artisticos a partir de tais redes,
como por exemplo modificacdes na arquitetura para maximizar o distanciamento de estilos
pré-concebidos [24].

Existe, porém, uma barreira prominente e pouco discutida nesse processo, que € a neces-
sidade de conhecimento técnico para trabalhar com tais ferramentas, tornando-as inacessiveis
pela vasta maioria da comunidade artistica em si, limitando-as aos que tém também conheci-
mento no dominio da programagdo. Além disso, os requisitos de hardware (normalmente GPUs
poderosas) e elevados tempos de treinamento para obtencao de bons modelos restringem ainda
mais tal acesso.

Ainda que o usudrio consiga realizar o treinamento de seu modelo ou mesmo opte pelo uso
de uma instancia ja treinada por terceiros, ainda existe uma ultima barreira que acontece no



1.2 OBJETIVOS 2

momento da geracdo de imagens. Nesta etapa, a StyleGan por padrdo recebe como entrada um
conjunto de seeds que serdo utilizadas para sintetizar uma imagem a partir de um dado modelo.
Tais seeds, porém, ndo sdo representativas das caracteristicas do espaco latente em questio, nao
permitindo assim a exploracdo dos atributos presentes nas imagens produzidas e limitando o
potencial da rede como agente de apoio a inspiracdo, uma vez que esta terd de se restringir a
gerar imagens de maneira aleatoria e sem relacdo com as produgdes anteriores.

1.2 Objetivos

Este trabalho tem como objetivo atacar os problemas anteriormente citados e propor solucdes
que possibilitem tornar as redes adversdrias generativas em ferramentas de expressao artistica
mais acessiveis para individuos que ndao possuam vasto conhecimento de programacao. Outro
objetivo € o desenvolvimento de uma nova abordagem para permitir a exploracdo do espago
latente presente nestas redes com o intuito de auxiliar o artista a encontrar inspiracdes dentro
de um determinado modelo.

Para isto, serd utilizada como base a mais recente GAN lancada pela Nvidia, a StyleGan2-
ADA [30] na sua implementacdo em PyTorch. Esta rede, além de ser mais rdpida e eficiente
em comparacdo com suas versdes anteriores, conta com um novo mecanismo discriminador
que a permite ser treinada com uma quantidade vastamente inferior de imagens iniciais sem
a perda qualidade dos resultados ou geracdo de overfitting. Deste modo, é mais vidvel que
um artista possa criar um conjunto de dados inicial utilizando suas obras anteriores e inspira-
coes ja conhecidas como base sem precisar se preocupar em conseguir um nimero invidvel de
exemplares.
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Redes Adversarias Generativas

Para compreender melhor o funcionamento das GANSs, € necessdrio primeiro entender o domi-
nio no qual elas estdo inseridas, que seria a modelagem generativa. A ideia basica desse tipo de
modelagem consiste em pegar um conjunto de dados inicial e criar uma funcao de distribuicao
probabilistica capaz de descrever o grau de pertinéncia de um exemplar dentro dela. Por meio
de técnicas de amostragem, é possivel utilizar essa fung¢do para gerar novos exemplares que
tém pertinéncia com relacao aos originais [25].

Existem diversos casos de uso que justificam o uso de modelos generativos, sendo alguns
exemplos:

» Simulagdo facil e ndo-custosa de tarefas que seriam invidveis de serem testadas na pra-
tica, como boa parte dos sistemas criticos.

Previsdo de cendrios futuros, sendo capaz de testar vdrias ideias para atuar em situagcoes
diferentes e selecionar a melhor destas.

Tratamento de missing data, podendo completar as lacunas que estao faltando.

Ampliacdo de conjuntos de dados pequenos por meio da geracdo de novos exemplares.

Solugdo de tarefas que requerem a sintese de novos exemplares realistas dentro de um
dominio, como o que seré realizado neste trabalho.

Visando criar uma nova forma mais eficaz para resolver problemas como estes, lan Go-
odfellow e seus colegas de doutorado arquitetaram a estrutura da GAN em 2014 [26]. Sua
inspiracao mais direta foi o estudo de Michael Gutmann e Aapo Hyvirinen sobre estimativa de
contraste de ruido [27], o qual estudaram a fundo durante o doutorado.

2.1 Funcionamento da GAN

Como mencionado anteriormente, em uma GAN temos dois agentes que sdo adversdrios um
do outro. O primeiro destes é o Gerador, responsdvel por criar novos exemplares que sejam
semelhantes aos encontrados no conjunto inicial. Seu oponente € o Discriminador, responsavel
por avaliar exemplares e classificar se pertencem ou ndo aos originais. Estes agentes competem
ciclicamente em um jogo de soma-zero onde o Gerador aprende a produzir exemplares cada
vez melhores para enganar o Discriminador, que por sua vez gradualmente aprende a distinguir
com maior precisdo os falsos dos originais.
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Durante o treinamento, dentro do Gerador vai sendo criado e aprimorado um atributo cha-
mado de espaco latente. Este espaco é uma representacdo utilizada pelas redes de aprendizado
de mdquina para agrupar dados com caracteristicas similares préximos uns aos outros tratando-
0s como pontos em um espago n-dimensional no qual cada dimensao (ou conjunto destas) pode
representar caracteristicas intrinsecas dos objetos reais utilizados em seu treinamento. Cada
ponto neste espaco, por sua vez, pode ser mapeado para uma representacdo de um destes obje-
tos, sendo assim a maneira com a qual sao gerados novos exemplares.

Para exemplificar este conceito, € possivel visualizar uma rede que gera imagens de fru-
tas e um ponto x pertencente ao espacgo latente desta que € mapeado para a imagem de uma
maca. Pontos proximos de x provavelmente serdo mapeados para outras imagens de magas,
sendo algumas praticamente idénticas caso nao sejam suficientemente distantes. Distanciar-se
em apenas umas dimensdo pode fazer com que as imagens geradas sejam diferentes em ape-
nas alguns detalhes mais simples, como a cor passar de vermelha para verde. Por outro lado,
para encontrar um ponto y que gere uma banana, possivelmente seria necessdrio se distanciar
bastante de x, pois suas representacdes ndo compartilham muitas caracteristicas em comum.
Ainda assim, tracando uma linha entre estes dois pontos e gerando exemplares utilizando pon-
tos intermedidrios, seria possivel ver a mac¢a gradualmente tornando-se uma banana.

Figura 2.1: Exemplo de possiveis pontos em um espacgo latente simplificado bidimensional e
as imagens que estes poderiam gerar. Na pratica, tais espacos normalmente serdo constituidos
por centenas de dimensoes.
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Figura 2.2: Interpolagdo de pontos em um modelo de faces humanas produzida por Jamshed
Khan [32]. Existem inimeras imagens intermedidrias entre duas quaisquer no espago latente.

Em comparacdo com as outras solu¢des na area de modelagem generativa, as GANs apre-
sentam diversas vantagens que justificam seu uso, especialmente para a sintese de imagens.
Primeiramente, elas utilizam um espaco latente no qual cada vetor representa um resultado de
saida, permitindo o mapeamento destes vetores e a realizacdo de operagdes aritméticas entre
eles mantendo a coeréncia com relac@o as caracteristicas que cada dimensdo daquele espaco
representa. Além disso, a sintese de exemplares € assintoticamente consistente (garantindo as-
sim que a distribui¢@o probabilistica serd eventualmente encontrada independentemente de qual
seja o conjunto de dados inicial) e os resultados produzidos sdo constantemente classificados
como os melhores, apesar de isto ser dificil de metrificar pois ha bastante subjetividade em tal
métrica.

Por tratar-se de um modelo teérico com bastante espaco para o uso de diferentes técnicas
em cada uma de suas etapas, hoje ja existem diversas implementacOes diferentes de GANs
desenvolvidas por pessoas e organizacdes de todo o mundo. Uma vez que as GANs sdo co-
mumente consideradas as melhores redes para a sintese de imagens [43], é neste dominio que
concentra-se uma grande parte de tais implementagdes, como demonstrado na Figura 2.3.
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Figura 2.3: Diagrama taxondmico das GANSs sintetizadores de imagem proposto por Chen et
al. [43].

2.2 StyleGAN

A StyleGAN € uma implementacdo de GAN desenvolvida por pesquisadores da Nvidia e vol-
tada para a sintetizacdo de imagens que, desde seu lancamento em 2018, vem constantemente
revolucionando a drea por seus excelentes resultados.

Em 2019 a tecnologia ganhou grande aten¢@o na midia apds ser utilizada por Phillip Wang
para criar o site This Person Does Not Exist [16], que rapidamente viralizou na internet mos-
trando o poder deste tipo de rede. O site em questdo utiliza um modelo treinado em mais de
70 mil fotos de faces humanas obtidas da base de dados do Flickr [2] para sintetizar imagens
fotorrealistas de pessoas que nao existem. O propdsito por trds do projeto, segundo o autor, é
trazer ao publico geral uma conscientizacdo sobre o atual poder de criacdo de contetddo falso
que pode facilmente se passar por verdadeiro, como por exemplo deepfakes [34].
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Figura 2.4: Imagens de pessoas que nao existem geradas pelo site This Person Does Not Exist.

O diferencial desta GAN consiste principalmente em reestruturar o Gerador para que este
aprenda os “estilos” das imagens originais, como demonstrado na Figura 2.5. Estes “estilos”
seriam caracteristicas especificas daquele contexto e fariam com que as dimensdes do espaco
gerado melhor representassem tais caracteristicas. Além disso, ela é capaz de separar atribu-
tos de alto nivel e atributos estocdsticos nas imagens (ou seja, distinguir entre aspectos mais
“fixos” ou mais “aleatérios”), facilitando assim a deteccdo do que é mais importante para ser
considerado durante o treinamento [31].

Em sua versdo mais recente, a StyleGan2-ADA [30], agora também estdo sendo realizadas
modificacdes no Discriminador para que este permita um treinamento estdvel com ndmeros
reduzidos de imagens originais. Por isso, essa versdao se mostra como uma promissora candidata
para o uso em projetos de menor escala onde existem limitacdes na quantidade de exemplares
que podem ser obtidos.
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Figura 2.5: Comparagao entre a arquitetura de uma GAN padrio e de uma StyleGan, obtida do
artigo original do projeto [31].
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Aplicacoes Artisticas das GANs

Apesar das barreiras técnicas existentes para utilizar essas tecnologias, existem hoje diversos
artistas por todo o mundo que exploram cada vez mais como utilizar as redes adversarias gene-
rativas como forma de expressdo artistica. A riqueza de diversidade encontrada nas maneiras
distintivamente criativas com as quais GANs vém sendo utilizadas nas obras j4 produzidas, por
sua vez, corroboram fortemente a ideia de que estas sdo ferramentas que tem potencial para
amplificar a visdo artistica do usudrio, nao substituindo-a.

Em geral, o surgimento das GANSs teve um impacto gigantesco na comunidade j4 existente
de artistas que utilizam inteligéncia artificial como ferramenta, abrindo cada vez mais caminho
para seu reconhecimento dentro do mundo artistico convencional devido aos resultados alcan-
cados. Dessa maneira, temos hoje arte criada utilizando estas redes sendo expostas em museus
e até vendidas por elevados precos. O quesito de comercializacdo deste tipo de obras, que até
entdo era relativamente duvidoso dada a possibilidade de replicac@o por serem criadas no meio
digital, pode inclusive agora estar préximo de uma mudanga de paradigmas devido a recente
criacdo e popularizacdo dos NFTs (non-fungible tokens).

No contexto da tecnologia em si, ja foram realizados também trabalhos para adaptar o
modelo da GAN com o objetivo de adicionar um teor artistico em seus resultados sintetizados.
Um exemplar em destaque nesse contexto seriam as Redes Criativas Adversarias (CANs) [24],
que por meio de modificacdes na etapa de treinamento da rede, conseguem se distanciar de
estilos pré-concebidos enquanto ainda se mantém proximas da distribuicao artistica conhecida.

3.1 Exemplos de Obras

A seguir serdo apresentados alguns exemplares do que ja foi produzido por artistas utilizando
as redes adversdrias generativas.
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AN

Figura 3.1: Colegdo de 2018 da AICAN [1], que utiliza CANSs [24] para gerar obras que a maior
parte das pessoas ndo consegue distinguir que foram criadas por um computador. As obras em
questdo foram expostas em museus nos Estados Unidos e Europa.

Figura 3.2: Obra do Ganvas Studio [5] exposta em parede. Este estidio foca-se em trazer a
vida obras geradas por mdquinas utilizando técnicas de impressao capazes de captar a esséncia
e nuances de cada exemplar.
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Figura 3.3: Obra do Neural Zoo de Sofia Crespo [23], que utiliza simultaneamente GANs e
redes neurais convolucionais para criar criaturas e componentes naturais fantasticos.

Figura 3.4: Quadros da producdo Learning to See de Memo Akten [18], na qual o artista usa
objetos do dia-a-dia e partes do corpo como entrada para uma GAN que as transforma em
elementos naturais. Este processo € aplicado em quadros de um video para gerar uma saida
fluida também em forma de video.
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Figura 3.5: Exemplares gerados pela Emotional GAN [19] utilizando andlise de sentimento
como entrada.

Figura 3.6: Obras de Helena Sarin [9], que experimenta com diferentes implementag¢des de
GAN:Ss para cada uma de suas producdes.



3.1 EXEMPLOS DE OBRAS 13

Figura 3.7: Unknown Departure [42], uma obra criada combinando duas GANs. A primeira
foi treinada com imagens de rodovias enquanto a segunda captou o estilo de um desenho feito
com carvao.

> 0:00/0:27 11 o8/0:27

Figura 3.8: Dois momentos distintos de uma exploracdo audiovisual do espaco latente de uma
StyleGan [22].
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Figura 3.9: Suéter produzido pela HATRA (/N 5 ) a partir de uma GAN treinada com
imagens de pdssaros [29]. Esta peca faz parte da cole¢do Synthetic Feather, toda criada com
essa tecnologia.

Figura 3.10: Exemplares gerados pelo Toonify Yourself [36], uma rede StyleGan que utilizou
transfer learning a partir de imagens de faces humanas para faces de personagens de desenhos
animados do cinema.
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Figura 3.11: Processo de treinamento de uma GAN realizado por Yuguang Zhang ao gravar
a si mesmo dormindo para captar o impacto de suas posi¢des no lengol [44]. O resultado foi
posteriormente utilizado para produzir um video simulando uma interacdo semi-humana semi-
objeto em sua cama.
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Preparacao do Conjunto de Dados

Para obter um modelo utilizdvel de uma StyleGAN, € necessdrio primeiramente passar por
dois passos bdsicos. O primeiro destes seria a preparacao e pré-processamento de um conjunto
de dados que possa ser interpretado como entrada para a rede. Em seguida, € indispensavel
a realizagdo das iteracdes de treinamento para que o modelo aprenda o estilo das imagens
originais e se torne capaz de produzir novos exemplares.

Desta maneira, a primeira etapa bésica para a construcao de uma rede StyleGan torna-se,
inevitavelmente, a escolha das imagens que serdo utilizadas como conjunto de dados inicial,
sob as quais a rede aprenderd as caracteristicas desejadas para os exemplares futuramente ge-
rados. E importante que os exemplares utilizados nesta etapa sejam em sua maioria de alguma
maneira representativos do tipo de imagem cuja sintese € desejada a partir do modelo apds
seu treinamento. Estes também devem, idealmente, ter alguma relacdo estética entre si, caso
contrdrio o modelo pode nao conseguir convergir em um resultado de forma coerente.

Neste momento, é essencial também ter cuidado para ndo escolher imagens que possam
fazer a rede convergir com overfitting, um dos problemas mais comuns para a maior parte das
arquiteturas de aprendizado de méaquina. Este termo € utilizado para descrever uma rede cujos
resultados sintetizados sdo muito parecidos ou praticamente idénticos ao conjunto de dados
inicial, perdendo assim o seu valor. No caso da StyleGan, isso pode ocorrer quando o conjunto
de imagens iniciais é muito pequeno ou quando sdo muito semelhantes umas as outras

4.1 Selecao de Imagens

Devido as caracteristicas ja citadas da StyleGan2-ADA, nela sdo necessdrios menos exempla-
res iniciais para produzir um modelo sem overfitting em comparacao a outras redes similares,
sendo cerca de 1000 exemplos um bom ponto de partida para resultados interessantes baseado
em algumas aplicacdes ja testadas anteriormente [30]. No contexto artistico, porém, como o
objetivo ndo € a perfeicdo e fotorrealismo, € possivel que menos exemplares ja sejam suficientes
para a realizacdo de um treinamento frutifero, sendo necessarios testes futuros para determi-
nar valores recomendados. Evidentemente, quanto mais imagens diferentes forem utilizadas,
maiores serdo a variacdo e diversidade encontradas no espaco latente.

E importante ressaltar também que é possivel treinar um modelo utilizando outro previa-
mente treinado como base por meio da técnica de transfer learning. Uma vez que este recurso
¢ normalmente utilizado para obter um tempo de treinamento reduzido e resultados melhores,
costuma-se desejar que o modelo do qual o aprendizado serd transferido seja de um dominio
similar ao das imagens com as quais serd realizado o novo treinamento, pois assim € possivel o

16
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aproveitamento de vdrias caracteristicas do espaco latente ja existente. Empiricamente, porém,
¢ possivel perceber que esta nio € necessariamente a melhor abordagem no processo de criagdao
de um modelo para fins artisticos.

Uma vez que na arte ndo se busca normalmente a perfei¢do absoluta, mas sim novos concei-
tos que por muitas vezes surgem da mistura de outros ja existentes, realizar transfer learning a
partir de um modelo em um dominio distante dos exemplares que serdo utilizados para o treina-
mento tem potencial para gerar excelentes resultados. A mesma légica se aplica na montagem
do conjunto de dados inicial, no qual podem ser inseridas imagens que ndo possuem muitas
similaridades umas com as outras, mas cujas carateristicas acabardo influenciando a forma-
cdo do espaco latente para construir novas possibilidades que ndo seriam possiveis sem estas.
Alguns exemplos nesse sentido seriam imagens com cores, formas e texturas diferentes das
encontradas nas outras, que trariam mais diversidade a rede além de servirem para aumentar a
quantidade de exemplos e reduzir o risco de overfitting.

Figura 4.1: Imagens aleatdrias geradas por um modelo treinado com exemplares do livro Kunst-
formen der Natur [28], tendo usado como base um transfer learning a partir de um modelo de
faces humanas. E possivel observar a presenca de algumas caracteristicas do modelo anterior
ainda presente neste, como olhos, bocas e 6culos, além do formato geral de um rosto. Tais
caracteristicas tendem a eventualmente desaparecer a medida que o treinamento durar mais
tempo.



4.2 PRE-PROCESSAMENTO 18

4.2 Pré-Processamento

O conjunto de dados utilizado para o treinamento de uma StyleGan, porém, nao pode ser com-
posto simplesmente de vdrias imagens arbitrarias, tendo estas que seguir um padrdo simples:
todas devem ser quadradas e ter como tamanho de seus lados um valor que seja poténcia de
2, além de pertencerem ao mesmo espago de cores. Apesar de parecer superficialmente sim-
ples, este requisito faz com que a maior parte dos conjuntos de dados necessite passar por um
pré-processamento que seria temporalmente custoso para um usudrio que ndo domine o uso
de ferramentas de automacgdo. Além disso, por fim, ainda € necessario executar um script do
proprio StyleGan2-ADA para que tais imagens sejam convertidas para o formato aceito pela
rede, elevando ainda mais a complexidade técnica desta etapa.

Visando tornar este pré-processamento acessivel para todo tipo de usudrio, produzimos um
Jupyter Notebook [10] para ser executado na plataforma Google Colaboratory [6] que é capaz
de fazer todo este processo de maneira intuitiva e interativa, lendo e escrevendo as imagens por
meio do Google Drive [7] do usuério.

A plataforma em quest@o foi escolhida por permitir a criacao gratuita de um ambiente de
execucdo em nuvem para Jupyter Notebooks, contando com acesso a placas de video da Nvidia
que, por sua vez, sdo necessdrias para a realizacdo deste tipo de projeto. Além disso, a natu-
reza dos notebooks permite a intercalacao de cédigo e texto, tornando assim possivel guiar o
usudrio durante seu uso e requisitando dele apenas a edi¢do dos valores de algumas varidveis-
parametros e a execugdo das células sequencialmente, agdes simples que podem ser facilmente
introduzidas.
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CO A Pré-processamento de Imagens StyleGan2-ADA
File Edit View Insert Runtime Tools Help La

Table of contents X + Code + Text
SterGANQ—ApA (PyTorch): F'réA
e ~ StyleGAN2-ADA (PyTorch): Pré-processando imagens para treinar um modelo

modelo
| configuragBes Iniciais Referéncia:

Checar uso de GPU (placa de
video)

Instalaggio de pré-requisitos Conﬂguragﬁes Iniciais

Baixar codigo do StyleGAN2-ADA
(PyTorch)

Checar uso de GPU (placa de video)

Conectar com Google Drive
Normalizando Imagens Ao rodar a célula a seguir, € esperado que vocé veja uma tabela com as configuragdes da placa de video atualmente utilizada por seu ambiente
Pré-processando Imagens de execugéo.
Caso o comando a seguir falhe, va no menu do canto superior esquerdo e, na aba Runtime, entre em Change runtime type. Dentro deses novo
e menu, va em Hardware accelerator e selecione a opgao GPU, por fim salve.
Rode novamente a célula abaixo para checar se 0 ambiente de execug@o agora tem uma placa de video conectada.

© !nvidia-smi

Persistence-M| Bus-Id
mp Perf Pur:U: ap| Memory-Usage | GPU-Util Compute

Figura 4.2: Visao geral da plataforma Google Colaboratory. As células textuais permitem guiar
0 usudrio por meio de comandos simples enquanto as células de cddigo deverdo ser executadas
a partir destas instrugdes.

O notebook inicia com uma série de configuracdes iniciais simples como a conexdo do
ambiente de execu¢do com uma GPU, download de pré-requisitos e conexdo com o Google
Drive. Logo em seguida é requisitado do usudrio o tamanho desejado para as imagens geradas,
assim como a heuristica a ser utilizada para ajusti-las em formato quadrado. Para realizar esta
transformacao, € utilizada a biblioteca OpenCV [20], sendo esta capaz de expandir de diversas
maneiras as bordas da menor dimensdo da imagem até que esta tenha o mesmo valor de altura
e largura. Por fim é executado um script que processa todas as imagens e salva suas versoes
modificadas em uma nova pasta no Google Drive.

A ultima célula deste notebook completa a etapa de pré-processamento lendo os resulta-
dos do passo anterior e executando o comando da StyleGan2-ADA que transforma as imagens
geradas em um conjunto de dados capaz de ser interpretado pela rede na futura etapa de trei-
namento. Com isto, toda a execucdo do c6digo necessdrio para este processo torna-se uma
espécie de “caixa-preta” na qual o conhecimento técnico sobre a implementagao € abstraido do
usudrio.
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(a) Imagem original de um violoncelo da Filarmd- (b) Imagem de um violoncelo da Filarmdnica de Pa-
nica de Paris anterior a etapa de pré-processamento. ris ap0s a etapa de pré-processamento.

Figura 4.3: Comparagdo entre imagens antes e depois da etapa de pré-processamento.

O notebook utilizado nesta etapa pode ser encontrado em https://colab.research
.google.com/drive/1DDAwNPlCwRt 9aaoXNAczyXCw8DV-xUg3?usp=shari
ng.

Para realizar o pré-processamento com imagens proprias, basta acessar o /ink acima e seguir
as instrucdes na interface do Colaboratory.


https://colab.research.google.com/drive/1DDAwNp1CwRt9aaoXNAczyXCw8DV-xUg3?usp=sharing
https://colab.research.google.com/drive/1DDAwNp1CwRt9aaoXNAczyXCw8DV-xUg3?usp=sharing
https://colab.research.google.com/drive/1DDAwNp1CwRt9aaoXNAczyXCw8DV-xUg3?usp=sharing

CAPITULO 5

Treinamento do Modelo

Tendo em maos o conjunto de dados ja processado com as imagens a serem utilizadas, a reali-
zacdo do treinamento de uma StyleGan2-ADA torna-se uma tarefa simples, sendo os requisitos
de hardware a tinica barreira nesta etapa. Para usudrios mais experientes, existe a possibilidade
de experimentar com alguns parametros para esta etapa como gamma € mini_batch, porém os
valores padrdo para estes sdo suficientemente aceitdveis para uso geral.

Este também € o momento no qual devera ser realizada a escolha em relacdo ao possivel
uso de transfer learning. Caso seja optado pelo uso deste recurso, a API da StyleGan2-ADA
permite o uso de qualquer modelo pré-treinado que o usudrio possua, inclusive tendo este sido
treinado em versoes anteriores do StyleGan. Além disso, € oferecida também uma sele¢do de
alguns modelos padrdo que ja vem acoplados na atual implementagdo da rede.

5.1 Execuc¢ao

Para esta etapa foi criado mais um notebook para ser utilizado com os recursos fornecidos pelo
Colaboratory. Lendo os arquivos no Google Drive do usudrio, este notebook consegue partir de
onde o anterior terminou e utilizar os dados para alimentar o estado inicial do treinamento.

E importante ressaltar que o tempo necessdrio para o treinamento de uma rede como estas
¢ bastante dependente do tamanho do conjunto de dados utilizado, além das dimensdes das
imagens ali contidas. Em média, pode-se esperar que o processo leve ao menos alguns dias
para que consiga convergir em um resultado estdvel. Como o ambiente de execucdo do Google
Colaboratory conta com algumas limitagdes em relagdo ao tempo maximo de execugdo conti-
nua (em geral menos de 24 horas), se faz necessdrio um mecanismo capaz de salvar versoes
intermedidrias do modelo regularmente e retomar o treinamento a partir da mais recente destas.

Para possibilitar a divis@o do treinamento em etapas capazes de serem processadas na pla-
taforma em questao, foi utilizada como base para a implementac@o presente no notebook uma
fork do repositério do StyleGan2-ADA [15] que permite aproveitar o sistema de transfer lear-
ning para retomar o treinamento a partir de uma etapa anterior.

Durante sua execugdo, o notebook salvara estados intermediarios do modelo no Google
Drive do usudrio e estes poderdo ser referenciados como pontos de retomada na préxima exe-
cucdo. Para cada modelo salvo, é gerada também uma imagem contendo um conjunto de 120
exemplares sintetizados a partir dele. Com isto, o usudrio pode averiguar os resultados atuais e
optar por terminar o treinamento em qualquer ponto durante sua execucao caso esteja satisfeito
com os resultados.
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Figura 5.2: Logs de execucdo de um treinamento. Cada tick é capaz de gerar uma snapshot
a partir do qual o treinamento pode ser retomado futuramente apds ser interrompido. Para
ndo gerar um ndmero maior que o necessdrio de arquivos intermedidrios, € possivel ajustar o
parametro snap, que representa o intervalo de ticks entre uma geracao e outra.

O notebook utilizado nesta etapa pode ser encontrado em https://colab.research
.google.com/drive/1sFSg-JZPgkSrlrGNVvnLyHI_7GWgj8VU?usp=shari
ng.

Para realizar o treinamento a partir de um conjunto de imagens jd processadas resultantes
da etapa anterior, basta acessar o /ink acima e seguir as instru¢oes na interface do Colaboratory.


https://colab.research.google.com/drive/1sFSq-JZPgkSrlrGNVvnLyHI_7GWgj8VU?usp=sharing
https://colab.research.google.com/drive/1sFSq-JZPgkSrlrGNVvnLyHI_7GWgj8VU?usp=sharing
https://colab.research.google.com/drive/1sFSq-JZPgkSrlrGNVvnLyHI_7GWgj8VU?usp=sharing

CAPITULO 6

Exploracao do Espaco Latente

Como j4 visto anteriormente, o espaco latente da GAN ¢é constituido por diversas dimensdes
que representam as caracteristicas intrinsecas dos objetos reais com os quais a rede foi treinada.
Dentro deste, cada ponto pode ser utilizado para sintetizar um novo exemplar dentro do dominio
em questdo. Pontos proximos sintetizardo exemplares similares, enquanto pontos distantes
sintetizardo exemplares bastante distintos.

A exploragdo guiada de tal espaco em uma GAN € a chave para seu uso como agente de
apoio a inspiragdo para artistas, uma vez que estes seriam capazes de direcionar o tipo de exem-
plares sintetizados a partir de seus gostos e visdes artisticas. Sem uma maneira estruturada para
caminhar por esse espago constituido normalmente por centenas de dimensoes, este processo
teria que limitar-se a geracdo de imagens aleatdrias sem qualquer agéncia do usudrio. Isto
entdo torna-se um problema de busca no qual o estado final desejado nao é algo exato, mas
sim um conceito subjetivo na mente do usudrio, sendo necessdria uma estratégia que leve em
consideracgao tal subjetividade para resolvé-lo.

6.1 Metodologia

A rede utilizada neste trabalho, StyleGan2-ADA, conta com um espaco latente constituido
por 512 dimensdes, o que torna a exploracio deste por uma usudrio humano uma tarefa nio-
trivial uma vez que ndo hd uma maneira direta para visualizar intuitivamente a representacao
do espaco como um todo. Cada ponto neste espaco, porém, pode ser facilmente visualizado
pelo usudrio ao ser mapeado para sua representacdo em forma de imagem. Com isto, € possivel
utilizar a percepcao do usudrio sobre estas imagens como entrada para direcionar os caminhos
a serem explorados no espaco.

Para isto, foi definida uma estratégia de busca baseada em um sistema evolutivo na qual
cada individuo da populag¢do tem como gendtipo um vetor de 512 posi¢des, cada uma represen-
tando uma dimensao do espago latente. Estes individuos, por sua vez, podem ser representados
por imagens ao utilizarmos seus genes como entrada para a funcdo gerativa da rede em ques-
tao, demonstrando assim seus fenétipos. Todo este processo ocorrerd dentro de um algoritmo
genético interativo no qual a funcdo de fitness € controlada pela percepcao do usudrio, tendo
sua implementacao sido inspirada pelo livro The Nature of Code de Daniel Shiffman [39], que
por sua vez baseou-se na metodologia utilizada pela exposicao Galdpagos de Karl Sims [40]
[41].

Ao observar a populacdo presente em cada geragdo do algoritmo, € solicitado do usudrio
que indique o quanto cada individuo (representado por uma imagem) estd sendo util como
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inspiragdo para a visdo artistica que estd seguindo naquele momento. Uma vez coletada esta
entrada do usudrio, o algoritmo a utiliza como funcdo de fitness para evoluir a populacio ali
presente por meio de um processo de acasalamento, recombinacdo e mutacdo. Apds cada
iteracdo, € de se esperar que as imagens sintetizadas vao cada vez mais convergir para uma
direcdo capaz de inspirar ainda mais o usudrio.

Nativamente, a StyleGan2-ADA ndo permite o uso direto de vetores como entrada para
sintetizacdo de imagens, possibilitando apenas o uso de seeds para gera-los a partir de valores
aleatérios. Uma vez que estas seeds ndo apresentam qualquer ligacdo direta entre gendtipo
e fendtipo, ndo seria possivel aplicar nelas as técnicas de recombina¢ao necessdrias para o
funcionamento do algoritmo genético. Por isso, foram criados novos métodos na fork utilizada
do projeto para permitir a geracdo de imagens recebendo vetores como entrada.

Para permitir que o usudrio de fato interaja com o algoritmo genético e o utilize como
ferramenta de apoio a inspirag¢do, foram implementadas duas interfaces distintas. A primeira
consiste em uma aplicagdo desktop, enquanto a segunda foi desenvolvida de modo a ser utili-
zada diretamente pela plataforma do Google Colaboratory.
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(a) Populag@o inicial gerada pelo algoritmo. Abaixo (b) Populagdo apés uma iterag@o evolutiva do algo-
de cada individuo, encontra-se a nota atribuida a ele ritmo genético.

que serd usada como func¢do de fitness.

Figura 6.1: Evolu¢do de uma populagdo utilizando o algoritmo genético em uma rede treinada
com obras de Frea Buckler [4] [3]. Comparando as imagens, € possivel perceber que os genes
relacionados as cores e formas das imagens mais bem avaliadas da primeira geragao tornaram-
se caracteristicas dominantes na segunda geracao.

6.2 Aplicacao Desktop

A primeira implementa¢cdo de uma interface para a ferramenta em questao foi feita utilizando
a biblioteca Tkinter [17] para gerar uma aplicacdo desktop. Apds experimentagdes empiricas
com componentes e valores diferentes, foi decidido que um componente slider simples com
escala de 0 a 10 abaixo de cada imagem seria uma maneira intuitiva para o usudrio de expressar
seus gostos de maneira quantitativa, podendo esta ser traduzida facilmente para a fungdo de
fitness. Uma vez satisfeito com suas notas, o usudrio pode utilizar o botdo update para evoluir a
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populacdo para a proxima geracdo. Uma caixa de texto também foi colocada na interface para
permitir a edicdo da taxa de mutacao do sistema.

A aplicagado desktop, porém, necessita que o usudrio possua uma placa de video da Nvidia
em seu computador e instale os drivers do CUDA, assim como seu kit de desenvolvimento.
Sendo assim, apesar de servir como prova de conceito, esta versao deixa a desejar no quesito
de acessibilidade tanto por quesitos de hardware quanto de conhecimento técnico necessario.

¢ et _ "

Figura 6.2: Interface da aplicacido desktop com exemplares gerados a partir de uma rede trei-
nada com desenhos de figuras humanas [12].
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Figura 6.3: Interface da aplicagdo desktop com exemplares gerados a partir de uma rede trei-
nada com obras de Frea Buckler.

A fork da StyleGan2-ADA-Pytorch contemplando a implementagdo do algoritmo genético
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e da aplicacdo desktop pode ser encontrada em https://github.com/ClaudioCarv
alhoo/stylegan2-ada-pytorch-latent-space-exploration.

6.3 Notebook para Google Colaboratory

Visando resolver o problema de acessibilidade apresentado na implementacao anterior, foi re-
alizada uma tentativa de reproduzir a mesma interface dentro de um Jupyter Notebook com o
intuito de executd-lo no Google Colaboratory, ambiente utilizado também nas etapas anteri-
ores deste trabalho. Por meio dos Jupyter Widgets [11], esta conversdo foi ndo apenas fécil,
mas também mostrou-se mais simples de ser desenvolvida e atingiu resultados praticamente
idénticos em termos de usabilidade.

Com 1isso, o processo completo desde o processamento das imagens, ao treinamento de
uma rede, até a exploracdo do espago latente, provou-se possivel de ser realizado inteiramente
na nuvem utilizando uma unica plataforma centralizada com o apoio do Google Drive para
armazenar os arquivos. Desta maneira, os requisitos de hardware proprietarios por conta do
usudrio foram completamente eliminados.

Figura 6.4: Interface executando em um notebook no Google Colaboratory com exemplares
gerados a partir de uma rede treinada com obras de arte moderna [14].


https://github.com/ClaudioCarvalhoo/stylegan2-ada-pytorch-latent-space-exploration
https://github.com/ClaudioCarvalhoo/stylegan2-ada-pytorch-latent-space-exploration
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Figura 6.5: Interface executando em um notebook no Google Colaboratory com exemplares
gerados a partir de uma rede treinada com faces de personagens de anime [13].

O notebook utilizado nesta implementagdo pode ser encontrado em https://colab.
research.google.com/drive/16YgKNrUawMoXt8lwtmFc-efdD7LUMO1Y?u
sp=sharing.

Para realizar a exploragdo de um modelo de StyleGAN (podendo este ser treinado utili-
zando as etapas anteriores), basta acessar o link acima e seguir as instru¢des na interface do
Colaboratory.


https://colab.research.google.com/drive/16YgKNrUawMoXt81wtmFc-efdD7LUM0lY?usp=sharing
https://colab.research.google.com/drive/16YgKNrUawMoXt81wtmFc-efdD7LUM0lY?usp=sharing
https://colab.research.google.com/drive/16YgKNrUawMoXt81wtmFc-efdD7LUM0lY?usp=sharing

CAPITULO 7

Avaliacao

Com o intuito de diminuir as barreiras técnicas para artistas, foi avaliada a experiéncia de uso
das solugdes desenvolvidas, baseando-se no nivel de dificuldade percebido por usudrios. Du-
rante os testes, foi requisitado aos participantes que utilizassem as ferramentas desenvolvidas
para realizar as trés etapas propostas para o uso da GAN, sendo estas a preparacdo do conjunto
de dados, treinamento da rede e exploracdo do espago latente. Ao fim foram aplicados alguns
questiondrios e realizadas entrevistas com o intuito de metrificar os resultados obtidos.

7.1 Metodologia

Todos os experimentos foram conduzidos de maneira remota utilizando a plataforma Google
Meet [8] devido as limitagdes impostas pelo momento de pandemia da COVID-19. Também
por este motivo, todos os usudrios utilizaram a interface desenvolvida no Google Colaboratory
para a etapa de exploracdo do espaco latente, uma vez que necessitariam de uma placa de video
dedicada em seus computadores para utilizar a aplicacdo desktop. Para garantir a consisténcia
dos resultados, o roteiro utilizado para conduzir os testes também manteve-se constante.

Para cado usudrio, inicialmente foi apresentada uma breve introdugdo sobre o objetivo do
trabalho, apresentando alguns exemplares ja existentes do uso artistico da StyleGan para servir
de contexto e motivagdo. Em seguida, foi concedido acesso a uma conta no Google Drive na
qual ja se havia sido preparado um diretério contendo imagens de obras de Frea Buckler [3] que
seriam utilizadas para realizar o treinamento. Esta conta foi importante para que nao houvesse
a necessidade de que cada um trouxesse suas proprias imagens, agilizando assim o processo.

Antes de comecar o uso dos notebooks, foi realizada também uma explicacdo sobre a inter-
face do Google Colaboratory, demonstrando as diferencas entre as células de texto e de cddigo,
além de esclarecer que eles deveriam apenas seguir o fluxo sequencialmente, interagindo com
os botdes e caixas de texto quando requisitados. Apds isto, o uso de cada um foi observado por
meio de compartilhamento de tela, sendo qualquer interferéncia evitada a nao ser que usudrio
se encontrasse incapaz de progredir.

Como a etapa de treinamento tem duracdo esperada de alguns dias, foi acompanhado o uso
até a célula em questdo ser executada e, logo depois, os usudrios foram instruidos a interromper
manualmente a execucdo do notebook para testar o sistema de retomada da execucdo a partir
de um checkpoint, simulando assim o comportamento do Colaboratory apds algumas horas.
Na conta do Google Drive fornecida foram disponibilizados também alguns modelos de redes
jé treinadas para serem utilizadas na etapa de exploragcdo, simulando que o treinamento ja
houvesse sido concluido.

28
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Durante os ciclos de exploragdao do espaco latente no dltimo notebook, foi encorajado aos
usudrios que usassem o modelo que mais se adequasse ao seu estilo artistico e realizassem o
numero de iteracdes que desejassem, parando por conta prépria quando achassem que havia
sido suficiente. Por fim, foram entregues alguns formuldrios para que respondessem questoes
sobre a usabilidade da ferramenta como um todo, além de uma discussdo breve para obter
feedbacks de mais alto nivel sobre o que acharam dos resultados.

Para mensurar os resultados obtidos nos testes, foram utilizadas duas escalas psicométricas:
uma voltada para usabilidade e a outra para experiéncia de usudrio. A primeira delas foi a Sys-
tem Usability Scale (SUS) [21], uma escala simples e rdpida de se responder que é amplamente
utilizada na industria para obter uma média simples da usabilidade de sistemas. A outra foi o
User Experience Questionnaire (UEQ) [33] que, por meio de um nimero maior de perguntas,
consegue obter uma andlise mais detalhada da experiéncia, dividindo seus resultados em seis
métricas diferentes, sendo estas atratividade, clareza, efici€ncia, confiabilidade, estimulacio e
inovacao.

As escalas utilizadas, por mais que fundamentais para a obtencdo e metrificacdo de uma
andlise quantitativa sobre a usabilidade das ferramentas, ndo sdo suficientes por si sO para
realizar uma observagdo completa do valor que elas geram aos usudrios. Por este motivo, foi
realizada também uma breve entrevista semi-estruturada com cada participante apds utilizarem
0s sistemas em questao para obter uma anélise mais qualitativa, questionando sobre os seguintes
pontos:

¢ Maiores dificuldades durante o uso.

Satisfagao com o resultado final.

Interesse no uso da ferramenta para projetos futuros.

Capacidade de executar por conta propria em um uso subsequente.

Visdo sobre o impacto desta tecnologia no contexto das artes visuais.

Os testes de uso em questdo foram realizados com trés artistas plasticos, todos com for-
magcdo técnica em artes visuais pelo Instituto Federal de Pernambuco e atuantes na drea a pelo
menos dois anos, porém sem experiéncia prévia significativa no campo de programacao. O nu-
mero de usudrios entrevistados foi escolhido por ser o minimo sugerido por Jakob Nielsen [35]
levando em consideracio o custo-beneficio para obter resultados pertinentes e representativos.

7.2 Resultados

Em relacdo aos dados coletados pelas escalas psicométricas, foram obtidos resultados mistos.
A escala SUS apresentou uma média de 50,83 pontos, estando marginalmente abaixo da média
para sistemas de boa usabilidade. J4 no UEQ, com uma andlise mais segmentada das métricas,
€ possivel identificar os aspectos positivos e negativos da experiéncia de usudrio com maior
clareza, estando estes presentes na Figura 7.1.
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Figura 7.1: Resultados médios obtidos pelo User Experience Questionnaire. A escala vai de
-3 a +3 e os intervalos sdo decididos por meio de estudos realizados com diversos sistemas
anteriormente avaliados utilizando esta métrica.

O tempo necessario para cada participante utilizar todo o sistema, constituido pelos trés
notebooks, teve uma média de cerca de uma hora de duracdo. Deste, aproximadamente um
terco foi usualmente utilizado pelos usudrios realizando itera¢des na etapa de exploracao, que
ndo tem um final exato.

As entrevistas realizadas ao final do experimento tiveram dura¢do média de aproximada-
mente quinze minutos, contemplando os pontos ja mencionados além de qualquer comentério
que o participante desejasse compartilhar por vontade prépria. Juntamente com as respostas
obtidas a partir da questdo aberta aplicada no final do formulério, foi possivel a agregacao de
pontos de anédlise qualitativos sobre o sistema.

Em geral, todos os usudrios apresentaram uma boa satisfacdo com os resultados obtidos,
alegando que a ferramenta seria util para eles. Outro consenso foi na maior dificuldade de uso,
na qual identificaram a complexidade e poluicdo visual da interface do Google Colaboratory
como maior problema. Ainda assim, todos se consideraram aptos a utilizar o sistema por conta
prépria futuramente apds esta primeira execug¢do. Dois dos trés participantes demonstraram
interesse direto em utilizar a ferramenta para projetos futuros, mencionando alguns casos de
uso no qual gostariam de aplica-la durante o decorrer do experimento.

O resultado mais relevante dos experimentos, porém, foi o simples fato de que todos os
participantes conseguiram realizar as etapas propostas em tempo habil sem a necessidade de
qualquer conhecimento prévio sobre as ferramentas. Isto, combinado com o feedback bastante
positivo recebido em relac@o aos resultado alcangados durante a etapa de exploragao, prova que
o treinamento e exploracdo do espaco latente das GANs podem ser acessiveis para o publico
nao-técnico, mesmo que a interface atualmente utilizada ainda ndo seja a ideal.

7.3 Discussao

Durante os experimentos com 0s usudrios, ficou claro que o maior ponto de fric¢do para o uso
da ferramenta esteve na interface do Colaboratory, especialmente durante as duas primeiras
etapas (pré-processamento e treinamento). A quantidade de informacdes e recursos desneces-
sariamente presentes na interface por vezes foram suficientes para distrair o foco do fluxo ideal.
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Mesmo com a presenca dos Jupyter Widgets, as op¢des de customizacdes dentro da plataforma
provaram-se limitadas, deixando poucas oportunidades para melhorias nesse quesito.

Ainda assim, todos os usudrios foram capazes de realizar com sucesso as trés etapas ne-
cessitando de uma quantia minima de ajuda externa. Apds esta primeira execugdo, porém,
houve consenso de que conseguiriam utilizar outras vezes por conta prépria. E possivel que
a apresentacao prévia de um simples tutorial em video exemplificando uma execucao poderia
ser suficiente para sanar as dividas que foram levantadas, eliminando assim a necessidade de
ajuda externa. Tal resultado definitivamente ndo teria sido alcancado sem os notebooks de-
vido a quantidade de programacdo envolvida, que seria invidvel sem que tivessem esse tipo de
conhecimento.

O uso do sistema de arquivos do Google Drive por meio de interfaces textuais se mostrou
como uma dificuldade comum entre todos os participantes. Para o usudrio ndo-técnico, nao é
normal utilizar e mover arquivos em diferentes diretérios, além de ndo estarem acostumados
com a nomenclatura para definir caminhos. Talvez fosse mais direto pedir que criassem dire-
torios especificos antes da execucdo e usar caminhos pré-definidos para diminuir a quantidade
de entradas requisitadas pelos notebooks.

Houve também um ponto que causou confusao na maioria dos testes, sendo este na etapa de
treinamento quando € requisitada do usudrio uma entrada diferente a depender se estd execu-
tando pela primeira vez ou retomando um treinamento anterior. O texto estava confuso, sendo
muito extenso e contendo informacgdes desnecessarias sobre transfer learning. Antes do teste
com o ultimo usudrio, o texto foi reescrito deixando mais clara tal diferenca por meio de uma
estrutura de tépicos. Com isso, o ultimo participante foi o Gnico que ndo apresentou dificul-
dades na etapa, provando que ainda existe espaco para melhorar as instrucdes e deixd-las mais
acessiveis com mais iteracoes.

Os resultados obtidos na etapa de exploragdo, por sua vez, foram extremamente satisfatorios
e encorajadores. Todos os usudrios confirmaram uma melhora incremental em suas percepcoes
sobre as imagens geradas durante as iteracdes do algoritmo genético e obtiveram populagdes
que refletiam seus gostos e visdes artisticas em poucos minutos utilizando a ferramenta. As
imagens geradas pelos mesmos modelos durante o uso de cada artista mostraram-se vastamente
distintas, provando que a interacdo humana estava ativamente trabalhando em conjunto com a
maquina.

Em alguns casos, usudrios citaram o tipo de estilos (cores, formas, padrdes, etc) que gos-
tariam de gerar previamente ao uso da ferramenta e conseguiram com sucesso levar a rede
a sintetizar exemplares com as caracteristicas buscadas. Em um dos testes, o usudrio conse-
guiu inclusive identificar detalhes referentes a um artista especifico (em uma rede treinada com
obras de arte moderna) e fazer com que estes se propagassem durante as proximas iteracoes,
misturando-se com cores nunca utilizadas pelo artista em questdo durante sua carreira para ge-
rar algo tnico propositalmente. Casos assim comprovam a eficidcia do método escolhido para
navegar por um espago n-dimensional de maneira direcionada por um agente humano.

Realizando uma andlise dos resultados provenientes das escalas psicométricas, é notavel
que a média calculado pelo SUS ficou distante de ser considerada ideal. Muito disso se deve
aos problemas ja citados relacionados ao Colaboratory, uma vez que esse questiondrio foca
fortemente em usabilidade e ndo no valor ofertado ao usudrio pela ferramenta.
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Ademais, em relagdo ao UEQ, ficam evidentes as duas maiores forcas do trabalho: estimu-
lac@o e inovacdo. Estes pontos corroboram com a intui¢do que havia sido formada durante os
testes, nos quais era perceptivel que os usudrios estavam constantemente surpreendidos pelos
resultados alcancados e motivados para continuar seguindo em frente. Também foi possivel
identificar as categorias de atratividade e efici€éncia estando acima da média, algo bastante po-
sitivo dadas as limitacOes existentes nesses quesitos.

Duas das métricas, porém, ficaram abaixo da média nesta avaliacdo. A primeira delas,
clareza, tem muita relacio com os problemas de usabilidade ja identificados causados pela
interface utilizada e pela escrita de alguns dos textos. Ja a segunda, confiabilidade, apareceu
de forma inesperada pois os usudrios ndo pareciam duvidar da solu¢do ou da metodologia
durante os experimentos. Ao explorar um pouco mais as respostas, porém, foi possivel perceber
que algumas das perguntas ndo refletiram muito bem o conceito do projeto nesta categoria.
Muitas respostas classificaram o sistema como “imprevisivel” de maneira positiva, relacionada
as surpresas encontradas na etapa de exploragdo, mas acabaram contribuindo negativamente
para a pontuacdo do UEQ uma vez que imprevisibilidade geralmente ndo € usualmente desejada
em sistemas.

Por fim, é possivel extrair conclusdes a partir das respostas deixadas pelos usudrios no
campo aberto que havia ao final do formulario. De maneira geral, pareceu haver um forte con-
senso de que a ferramenta agrega imenso valor ao auxiliar na resolu¢do de alguns dos maiores
problemas para artistas, como os bloqueios criativos e falta de inspiracdes. Outro ponto muito
levantado foi que a interface atual € mais assustadora do que dificil, sugerindo que fosse movida
para um ambiente mais amigdvel. Além disso, foram levantadas algumas ideias dos proprios
participantes sobre como esta ferramenta poderia ser aplicada em suas obras futuras, indicando
que o uso durante o experimento de fato serviu como inspiracao.



CAPITULO 8

Conclusao

Neste trabalho foi proposto e desenvolvido um novo agente de apoio a inspiracio para artistas
utilizando como base a rede StyleGan2-ADA. Além disso, foram propostas maneiras para pos-
sibilitar o treinamento deste tipo de rede de maneira acessivel para usudrios que ndo possuam
conhecimento prévio de programacao e hardware especifico.

A interpretacio dos resultados obtidos sugere um potencial significativo da exploracdo do
espaco latente como uma promissora ferramenta para ser utilizada no meio artistico, podendo
ser aplicada de diversas maneiras para auxiliar na criacdo de obras e colecdes construidas a
partir da interacao entre humano e maquina. Este € um passo importante para democratizar o
uso de GANs neste contexto, assim impulsionando cada vez mais o seu potencial devido as
diversas visOes artisticas que as poderdo utilizar.

Também houve resultados encorajadores no objetivo de trazer acessibilidade ao processo de
treinamento da GAN para o publico ndo-técnico, uma vez que todos os usudrios que participa-
ram dos experimentos foram capazes de treinar com sucesso suas redes e sentiram-se confiantes
de conseguir realizar o procedimento novamente no futuro gragas a estrutura fornecida. Esta,
por sua vez, demonstrou considerdveis problemas de usabilidade devido principalmente a in-
terface do Google Colaboratory, mas ja foi um grande passo considerando que, sem ela, tais
redes seriam completamente inacessiveis para o puiblico em questao.

8.1 Trabalhos Futuros

Para um desenvolvimento posterior deste projeto, seria necessdrio sanar primeiramente os pro-
blemas de usabilidade existentes por meio da criacdo de uma interface web propria, planejada
em conjunto com uma equipe de design de UX/UI para garantir a melhor experiéncia possi-
vel para os usudrios. Nesta arquitetura, seria necessario também um servidor para realizar o
processamento em nuvem e uma infraestrutura que o disponibilizasse com placas de video da
Nvidia devido aos requisitos da StyleGAN.

A viabilidade deste futuro sistema em um contexto de larga escala teria que ser estudada
mais a fundo, uma vez que esta poderia tornar-se financeiramente custosa dado que a etapa de
treinamento das redes demanda o uso continuo das GPUs disponiveis ao servidor. Por outro
lado, caso a implementacao optasse por focar apenas na etapa de exploracdo do espaco latente,
esta ndo seria uma limitacdo significativa pois a sintese de imagens ocorre rapidamente e nao
exige muito processamento na GPU.

Além disso, seriam altamente agregadoras novas tentativas de implementacao das técni-
cas discutidas neste trabalho em outras redes, sendo a CAN [24] uma excelente candidata em
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potencial devido ao seu viés inerentemente artistico.

Por fim, seria de grande relevancia um estudo do uso desta ferramenta pela 6tica de pesqui-
sadores da drea das artes visuais, possivelmente trazendo uma visdo mais ampla dos possiveis
impactos desta nova tecnologia e de possiveis melhorias que poderiam ser aplicadas para apri-
morar o projeto.
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