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Artigo Original

Resumo: Este trabalho explora a geracdo de imagens aleatérias por meio de algoritmos
computacionais. A capacidade de gerar imagens aleatdrias é um recurso valioso em campos
diversos como arte digital, seguranca de dados e reconhecimento de padrbes, com
implica¢des que vao desde a expressao criativa até a seguranca cibernética. Nesse contexto,
este trabalho descreve minuciosamente as etapas envolvidas na criacdo de imagens
aleatorias, detalhando o funcionamento de trés algoritmos desenvolvidos especificamente
para esse fim. Esses algoritmos incorporam decisBes aleatérias em diferentes estagios do
processo de geracdo, proporcionando uma ampla gama de resultados Unicos e
imprevisiveis. Por fim, os resultados obtidos a partir da execucdo desses algoritmos sao
apresentados. Em suma, este estudo exemplifica a capacidade de geracao de imagens
aleatdrias por meio da computacao.

Palavras-chave: Processo de geracdao de imagens; Algoritmos de decisdo aleatoria;
Aplicacbes de imagens aleatorias.

Abstract: This work explores the generation of random images through computational
algorithms. The ability to generate random images is a valuable resource in various fields
such as digital art, data security, and pattern recognition, with implications ranging from
creative expression to cybersecurity. In this context, this work meticulously describes the
steps involved in creating random images, detailing the operation of three algorithms
developed specifically for this purpose. These algorithms incorporate random decisions at
different stages of the generation process, providing a wide range of unique and
unpredictable results. Finally, the results obtained from the execution of these algorithms
are presented. In summary, this study exemplifies the capability of generating random
images through computation.

Keywords: Image generation process; Random decision algorithms; Random image
applications.
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Introducao

A representacdo de desenhos é uma atividade que acompanha o
homem desde os tempos do homem primitivo que habitava as cavernas
(Grobel, M. C. B. et al., 2014), (Pereira, T. et al., 2014). Ao decorrer da evolucdo
humana, os desenhos passaram a ser uma ferramenta poderosa para o
desenvolvimento social. Exemplos praticos sdao a linguagem escrita,
representacdes cartograficas, desenhos industriais (projetos) e fotografias
(Valle, M. et al., 2009). Nesse cenario, também podemos citar os grandes
pintores que registraram em desenhos uma arte atemporal (Rahe, N., 2022).

Nesse contexto, este trabalho busca explorar uma forma de arte Unica
e modesta por meio do uso de algoritmos computacionais para a geracdo de
imagens. Em um mundo onde a criatividade e a tecnologia estao interligadas,
este estudo se concentra na criacdo de imagens que, embora modestas, tém
o poder de inspirar e encantar. E importante notar que os algoritmos que
empregados tém a capacidade de gerar imagens distintas a cada execucdo,
consequéncia da introducao da aleatoriedade nos cédigos. Esse fato nos faz

refletir sobre como a aleatoriedade pode dar origem ao inimaginavel.
Revisao da Literatura

Com o crescente uso de técnicas de inteligéncia artificial, a geracao de
imagens por meio de algoritmos computacionais vem alcancando destaque
nos dias atuais. Como exemplo, tem-se a ferramenta Bing Image Creator da
empresa Microsoft, que é capaz de gerar imagens a partir de descri¢bes
textuais fornecidas pelo usuario.

Assim, para situar esse trabalho em um contexto mais amplo, essa

secao de revisao da literatura descreve algumas publica¢des relacionadas a
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algoritmos computacionais para a geracdao de imagens, buscando
contextualizar a importéncia de nossa abordagem na evolucdo continua
desse campo de pesquisa.

Gatys et al. (2015) descrevem um algoritmo que combina o contetddo
de uma imagem com o estilo de outra por meio de redes neurais
convolucionais. Destacam que técnica empregada permite a transferéncia de
estilo de pinturas famosas para fotos, criando imagens artisticas unicas.

Em outro trabalho (Gatys, L. A. et al., 2015), os autores apresentam um
novo modelo de texturas naturais baseado em redes neurais convolucionais
otimizadas para reconhecimento de objetos. O modelo gera texturas de alta
qualidade e destaca como as representacdes de texturas se desenvolvem
nas camadas, tornando informacdes sobre objetos mais claras. Os autores
destacam que o modelo pode ser aplicado em pesquisa de neurociéncia e
pode oferecer insights sobre as representacbes de redes neurais
convolucionais.

Elgammal et al. (2017) propdem um sistema de geracdo de arte que
aprende estilos a partir de obras de arte e se torna criativo ao desviar desses
estilos. Usando redes renerativas adversariais modificadas, o sistema gera
arte criativa que os humanos ndo conseguem distinguir da produzida por
artistas contemporaneos, evidenciando sua capacidade de criagdo artistica.

Radford et al. (2016) abordam o desequilibrio entre o sucesso das
redes convolucionais em aprendizado supervisionado e nao supervisionado.
Os autores introduzem redes generativas adversariais convolucionais
profundas, que se mostram promissoras no aprendizado nao
supervisionado. No trabalho, as técnicas apresentadas sdao aplicadas na

geracao de imagens.

Pagina | 205



Dosovitskiy & Brox (2016) destacam que modelos de aprendizado de
maquina geradores de imagens sdo geralmente treinados com func¢des de
perda baseadas na distancia no espaco da imagem, o que frequentemente
resulta em resultados excessivamente suavizados. Assim, os autores
propdem uma classe de funcdes de perda, denominada de métricas de
similaridade perceptual profunda, que atenuam esse problema.

Mordvintsev et al. (2015) apresentam uma ferramenta de visualiza¢ao
projetada para ajudar a entender como as redes neurais funcionam e o que
cada camada aprendeu. Além de obter algumas informac8es sobre como
essas redes executam tarefas de classificacdo, os autores destacam como

esse processo também gerou algumas belas obras de arte.

Método

O desenvolvimento de algoritmos para geracdo de imagens aleatorias
é um processo que requer criativa humana. Assim, o objetivo deste artigo é
exemplificar esse processo a partir de trés algoritmos desenvolvidos. Ndo ha
regras pré-definidas que necessitam ser seguidas na elaboracdo de um
algoritmo com essa finalidade, apenas deve ser assegurado que ao longo do
codigo se faga uso da aleatoriedade em uma ou mais etapas. Também nao
ha dados a serem inseridos pelo usuario na execucdo dos algoritmos,
embora seja plenamente possivel implementar solicitacdes ao usuario, como
por exemplo, solicitar quais cores o usuario deseja escolher para a geracao
das imagens.

As descricBes dos algoritmos desenvolvidos sdo apresentadas na
proxima secdo deste trabalho. Os resultados de todos os algoritmos sao

imagens que se diferem sempre que os cddigos sao executados.
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Os algoritmos desenvolvidos foram implementados em linguagem
Matlab (outras linguagens de programacao também podem ser utilizadas),
cabendo destacar que a mesma apresenta funcdes nativas para o uso da
aleatoriedade (Chapman, S. J., 2016). Em relacdo ao hardware utilizado,
constitui-se de um Core i7-6700QH com 2,60 GHz e 16,0 GB de memo&ria RAM.
Ja o tempo de execucdo dos cddigos sao da ordem de segundos e, portanto,
nao se trata de uma variavel que requeira preocupacdo em termos de

esforco computacional.

Resultados

Nesta secdo serdo apresentadas as etapas de cada um dos algoritmos
elaborados. A descricdo detalhada das etapas visa a exemplificar a
criatividade e pensamento humano, servindo de base para o leitor que

deseja elaborar cédigos para a geracdo de imagens aleatérias.

Algoritmo 1
a) Geracdo de um retangulo

Inicialmente é gerado um retangulo na cor preta com as dimensdes px
por py (ver Figura 1), onde px e py sdo, respectivamente, o total de pixels nos
eixos das abscissas e coordenadas.

Figura 1. Retangulo com px por py pixels.

Dy

Dx
Fonte: Elaborado pelo autores (2023).
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b) Inicio da gera¢do da imagem aleatoéria
O ponto de partida para a geracao da imagem aleatéria é um pixel
localizado ao centro do retangulo apresentado na Figura 1. A cor branca sera

atribuida a esse pixel central (ver Figura 2).

Figura 2. Ponto de partida localizado ao centro do retangulo.

Dy

Dx
Fonte: Elaborado pelos autores (2023).

) Definindo os demais pixels que serdo brancos

Excluindo os pixels das bordas, ao redor de cada pixel ha outros 8
pixels adjacentes (ver Figura 3). Por meio de uma funcdo, de forma aleatéria
é selecionado um numero entre 1 e 8, de modo que o proximo pixel a
assumir a cor branca esta relacionado ao numero selecionado. E o novo pixel
na cor branca também apresenta 8 pixels adjacentes, e assim, o processo de
selecdo aleatédria se repete até que seja ultrapassado o limite de uma das 4

bordas do retangulo (ver Figura 4).

Figura 3. Selecdo do proximo pixel a assumir a cor branca.
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Dx
Fonte: Elaborado pelos autores (2023).
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Figura 4. Fim do processo de definicao dos pixels brancos. No exemplo, os pixels
comnumeros 1,4 e 6 estdo além de uma borda, portanto, se alguns desses numeros

for o selecionado, a etapa aqui descrita é encerrada e a imagem final € mostrada.

Fonte: Elaborado pelos autores (2023).

d) Imagem final gerada

Nesta ultima etapa, é mostrado ao usuario aimagem gerada. Cada vez
que o programa é executado, uma imagem diferente é gerada. A quantidade
de imagens possiveis depende de px e py. Na Figura 5 é apresentado um dos
resultados obtidos. Ja na Figura 6 sao apresentados outros exemplos, em

menor escala, de imagens obtidas.

Figura 5. Exemplo de imagem obtida com o algoritmo 1.

Fonte: Elaborado pelos autores (2023).
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Figura 6. Outros exemplos de imagens obtidas com o algoritmo 1.

Fonte: Elaborado pelos autores (2023).

Algoritmo 2
a) Geracdo de um retangulo

Inicialmente é gerado um retangulo na cor branca com as dimensdes
px por py, onde px e py sao, respectivamente, o total de pixels nos eixos das
abscissas e coordenadas. Ainda, esse retangulo é dividido em quadrados
menores que apresentam uma certa quantidade de pixels para a dimensao

do lado (ver Figura 7).

Figura 7. Retangulo com px por py pixels subdividido em quadrados.

Dby

Dx
Fonte: Elaborado pelos autores (2023).
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b) Preenchendo cada um dos quadrados

Nesta etapa, para o primeiro quadrado presente na Figura 7,
determina-se se 0 mesmo sera ou ndo preenchido (se ndo, permanecera na
cor branca). Essa escolha é determinada de forma aleatdria. Se opg¢ao for sim,
determina-se de qual cor sera o preenchimento dentre trés possiveis. Essa

escolha também é determinada de forma aleatoéria.

¢) Imagem final gerada

Nesta ultima etapa, é mostrado ao usuario aimagem gerada. Cada vez
qgue o programa é executado, uma imagem diferente é gerada.

A Figura 8 apresenta um dos resultados obtidos com o algoritmo 2. Ja
na Figura 9 sdo apresentados outros exemplos, em menor escala, de
imagens obtidas.

Figura 8. Exemplo de imagem obtida com o algoritmo 2.

Fonte: Elaborado pelos autores (2023).
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Figura 9. Outros exemplos de imagens obtidas com o algoritmo 2.
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Fonte: Elaborado pelos autores (2023).
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Algoritmo 3
a) Geracdo de um retangulo

Assim como no algoritmo 2, inicialmente um retangulo é definido.

b) Quantidade de retas
Nesta etapa, é definida uma quantidade de retas que serao
desenhadas. Essa quantidade sera determinada de forma aleat6ria, mas

devera estar dentro de um intervalo pré-definido (assumido entre 30 e 70).

c) Pontos, espessura e cor de uma reta

Dois pontos aleatérios sdo definidos, pelos quais passara a reta,
dentro do retangulo. Apds, também de forma aleatéria, sdo determinadas a
espessura (dentre 5 possiveis) e a cor da reta. Com todos os dados definidos
para a reta, a mesma € tracada e o processo se repete até que todas as retas

sejam tracadas.
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d) Imagem final gerada

Nesta ultima etapa, é mostrada ao usuario aimagem gerada. Cada vez
qgue o programa é executado, uma imagem diferente é gerada.

A Figura 10 apresenta um dos resultados obtidos com o algoritmo 3.
Ja na Figura 11 sdao apresentados outros exemplos, em menor escala, de

imagens obtidas.

Figura 10. Exemplo de imagem obtida com o algoritmo 2.

SOAN w 7 ) A e

Fonte: Elaborado pelos autores (2023).

Figura 11. Outros exemplos de imagens obtidas com o algoritmo 2.

Fonte: Elaborado pelos autores (2023).
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Consideracgdes Finais

Neste artigo foram apresentados trés algoritmos computacionais para
a geracdo de imagens aleatdrias. Ao detalhar os processos de geracdo passo
a passo, o trabalho fornece insights sobre o potencial desses algoritmos.

Um dos aspectos fundamentais a ser enfatizado é a versatilidade
inerente a utilizacdo da aleatoriedade em algum estagio do processo de
geracdo das imagens. Os resultados aqui apresentados representam apenas
um vislumbre do vasto espectro de possibilidades que essa abordagem pode
oferecer. Cada execuc¢do desses algoritmos resulta em imagens unicas e
diversas, evidenciando o poder criativo da aleatoriedade na geracdo de
conteudo visual.

E importante ressaltar que as imagens geradas pelos algoritmos 1 e 3
sdo tdo diversas que é desafiador estimar o numero total de imagens
distintas que podem ser produzidas. Ja para o caso do algoritmo 2, para uma
imagem contendo 140 quadrados (conforme as dos resultados
apresentados), tal nimero é da ordem de 228° (algo em torno de 108%). Esse
numero supera significativamente o estimado para o total de atomos no
universo observavel, que é da ordem de 10%,

Assim, este trabalho ndo apenas demonstra a viabilidade e eficacia
desses algoritmos, mas também ressalta sua relevancia no contexto mais
amplo da criatividade na geracdo de imagens. A aplicacdo pratica desses
algoritmos pode ser encontrada em campos diversos, desde a producao de
arte digital até a resolucdo de problemas complexos em dareas como
reconhecimento de padrdes e visdo computacional.

Em suma, esta pesquisa abre novas perspectivas para a exploragao da

aleatoriedade como uma ferramenta criativa na geracdo de imagens. A
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medida que avan¢camos, é fundamental considerar como esses algoritmos
podem ser aplicados em diversos contextos, inspirando futuros trabalhos de

pesquisa e aplicacdes praticas que se beneficiem do tema abordado.
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