X
&

UNIVERSIDADE FEDERAL DO CEARA

CAMPUS RUSSAS
CURSO DE GRADUACAO EM CIENCIA DA COMPUTACAO

MARIA JOSIVANIA OLIVEIRA PINHEIRO

DESAFIOS NA UTILIZACAO DE TECNICAS DE RENDERIZACAO NAO
FOTORREALISTAS COM TRANSFERENCIA DE ESTILO COM CARACTERISTICAS
DO CARTOON: UMA REVISAO SISTEMATICA DA LITERATURA

RUSSAS
2023



MARIA JOSIVANIA OLIVEIRA PINHEIRO

DESAFIOS NA UTILIZACAO DE TECNICAS DE RENDERIZACAO NAO
FOTORREALISTAS COM TRANSFERENCIA DE ESTILO COM CARACTERISTICAS DO
CARTOON: UMA REVISAO SISTEMATICA DA LITERATURA

Trabalho de Conclusdo de Curso apresentado ao
Curso de Graduagdo em Ciéncia da Computacio
do Campus Russas da Universidade Federal do
Ceard, como requisito parcial a obtencdo do
grau de bacharel em Ciéncia da Computacao.

Orientador: Prof. Dr. Rafael Fernandes
Ivo

RUSSAS
2023



Dados Internacionais de Catalogacdo na Publicacdo
Universidade Federal do Ceard
Sistema de Bibliotecas
Gerada automaticamente pelo médulo Catalog, mediante os dados fornecidos pelo(a) autor(a)

P721d Pinheiro, Maria Josivania Oliveira.
Desafios na utilizagdo de técnicas de renderizagio ndo fotorrealistas com transferéncia de estilo com
caracteristicas do cartoon: uma revisao sistematica da literatura / Maria Josivania Oliveira Pinheiro. — 2023.
62 f. : il. color.

Trabalho de Conclusio de Curso (graduag@o) — Universidade Federal do Ceard, Campus de Russas,
Curso de Ciéncia da Computagdo, Russas, 2023.
Orientagdo: Prof. Dr. Rafael Fernandes Ivo.

1. Renderizacdo ndo fotorrealistic. 2. Cartoon. 3. Transferéncia de estil. 4. Revisdo sistematica da
literatura. I. Titulo.
CDD 005




MARIA JOSIVANIA OLIVEIRA PINHEIRO

DESAFIOS NA UTILIZACAO DE TECNICAS DE RENDERIZACAO NAO
FOTORREALISTAS COM TRANSFERENCIA DE ESTILO COM CARACTERISTICAS DO
CARTOON: UMA REVISAO SISTEMATICA DA LITERATURA

Trabalho de Conclusao de Curso apresentado ao
Curso de Graduagdo em Ciéncia da Computacdo
do Campus Russas da Universidade Federal do
Ceard, como requisito parcial a obteng¢do do
grau de bacharel em Ciéncia da Computacio.

Aprovada em: 17/07/2023.

BANCA EXAMINADORA

Prof. Dr. Rafael Fernandes Ivo (Orientador)
Universidade Federal do Ceara (UFC)

Prof. Dr. Markos Oliveira Freitas
Universidade Federal do Ceara (UFC)

Profa. Dra. Tatiane Fernandes Figueiredo
Universidade Federal do Ceara (UFC)

Prof. Dr. Alexandre Matos Arruda
Universidade Federal do Ceara (UFC)



AGRADECIMENTOS

Agradeco primeiramente a Deus, pois Ele € quem me d4 forca e coragem para nunca
desistir, mesmo diante das dificuldades.

Aos meus pais, minha gratiddo, que sempre acreditaram no meu esfor¢o e nunca
desanimaram, mesmo nos momentos em que eu mesma me senti desmotivada.

Ao meu orientador, Rafael Ivo, por ter aceitado a importante tarefa de me guiar
neste trabalho. Agradeco por sua paciéncia e por ter aguentado minha ansiedade em que-
rer resolver tudo rapidamente. Suas orientagdes e conhecimento compartilhado contribuiram
significativamente para o desenvolvimento deste trabalho.

Aos meus amigos, em especial ao meu amigo lonésio, que esteve ao meu lado desde
o primeiro momento da graduacdo. Sua presenca e apoio constantes me ajudaram a superar
desafios e celebrar conquistas.

Agradeco a todos que direta ou indiretamente contribuiram para a realizacio deste

trabalho. A todos, muito obrigada!



“Nossas dividas sdo traidoras e nos fazem perder
o que, com frequéncia, poderiamos ganhar, por
simples medo de arriscar.”

(William Shakespeare)



RESUMO

A renderizagdo nao fotorrealistica (NPR) ou estilizada é uma técnica desenvolvida ao longo dos
anos que, em contraste a sintese de imagens realista, propde a gera¢ao de imagens ou videos de
cenas 3D, com tracos especificos que comunicam a ideia de uma ilustracdo concebida a mao. Essa
aplicagdo estd em expansiao, comum as dreas de computacao gréfica e processamento de imagem,
com intuito de esclarecer os principios e conceitos de varios métodos contendo diferencgas
no estilo e aparéncia visual. Contudo, apesar dos avangos, existe uma escassez de trabalhos
que apresentem o estado da arte do tema proposto. Portanto, este trabalho tem como objetivo
realizar uma revisao sistematica da literatura sobre técnicas de renderiza¢do nao fotorrealistica
que utilizam redes adversarias generativas para a transferéncia de estilo com caracteristicas de
cartoon. Reconhecemos que essas técnicas estdo em constante evolucao, portanto, identificar
trabalhos que abordem esse tema pode ser til para os pesquisadores que desenvolvem novas
solucdes. No desenvolvimento deste trabalho, foi estabelecido um planejamento metodoldgico,
que resultou na andlise de 16 artigos relevantes. Esses artigos foram analisados, permitindo
assim responder as questdes de pesquisa estabelecidas. Os resultados obtidos apontam que essas
técnicas estdo se tornando cada vez mais promissoras para a drea, porém, ainda existem desafios
a serem superados, tais como a captura precisa das caracteristicas desejadas, a preservacao
de detalhes, o controle preciso do nivel de estilizacdo desejado e a efici€ncia computacional
para renderizacdes em tempo real. Com base nos resultados obtidos, os pesquisadores podem
direcionar seus esforcos para superar os desafios mencionados e desenvolver novas solugdes

mais eficientes e eficazes.

Palavras-chave: renderizacdo nao fotorrealistica; cartoon; transferéncia de estilo; revisao

sistematica da literatura.



ABSTRACT

Non-Photorealistic Rendering (NPR) or stylized rendering is a technique that has been developed
over the years, which, in contrast to realistic image synthesis, aims to generate images or videos
of 3D scenes with specific features that convey the idea of a hand-drawn illustration. This
application is expanding, common to the fields of computer graphics and image processing, with
the purpose of clarifying the principles and concepts of various methods that exhibit differences
in style and visual appearance. However, despite the advancements, there is a scarcity of works
that present the state of the art on the proposed topic. Therefore, this work aims to conduct a
systematic literature review on non-photorealistic rendering techniques that utilize generative
adversarial networks for style transfer with cartoon characteristics. We acknowledge that these
techniques are constantly evolving, so identifying works that address this topic can be useful
for researchers developing new solutions. In the development of this work, a methodological
planning was established, resulting in the analysis of 16 relevant articles. These articles were
examined, thus allowing for the answering of the established research questions. The obtained
results indicate that these techniques are becoming increasingly promising for the field, however,
there are still challenges to be overcome, such as the accurate capture of desired characteristics,
detail preservation, precise control of the desired level of stylization, and computational efficiency
for real-time renderings. Based on the obtained results, researchers can direct their efforts towards

overcoming the mentioned challenges and developing new, more efficient and effective solutions.

Keywords: non-photorealistic rendering; cartoon; style transfer; systematic literature review.
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1 INTRODUCAO

Considerada uma drea com grande enfoque na pesquisa académica devido a sua
importancia para computagdo gréfica, a renderizacao estilizada ou ndo fotorrealistica, do inglés
NonPhotorealistic Rendering (NPR), € uma técnica desenvolvida ao longo dos anos, que em
contraste a sintese de imagens realista, propde a geracdo de imagens e/ou de videos de cenas 3D
em outros estilos diferentes do realismo do mundo real, como ilustragdes, pinturas ou desenhos
animados, que transmitem a ideia de arte feita a mao (FUN et al., 2004). Estas imagens ou
videos tendem a demonstrar tracos que expressam emog¢des, com uma arbitraria interpretagao
visual flexivel das caracteristicas presentes na imagem ou no video de entrada, de maneira oposta
a propriedade do realismo, que entrega a defini¢do total do objeto na cena (CARVALHO et al.,
2006) (Figura 1).

Figura 1 — Imagem Realista (a esquerda) versus Renderizacdo Nao Fotorrealistica (NPR) (a
direita)

Fonte: Wikipedia (2021).

Segundo Neto (2007), a utilizagdo da NPR tem como vantagem em relacdo a ren-
derizagdo fotorrealistica, “[...] a diminui¢do do tempo de renderizacdo devido a reducao da
complexidade do processo de renderizagdo, e a diminuicdo do espaco fisico ocupado pelas
imagens renderizadas devido a perda de informacdes da imagem causada pela NPR, p.13”.
Também € ressaltado que os métodos de animagdes e o manuseio de especificagdes de modelos
s30 mais compreensiveis.

As pesquisas na drea de NPR procuram esclarecer os principios e conceitos de vérios
métodos contendo diferengas no estilo e aparéncia visual, utilizados na concepc¢ao de pecas de

artes tradicionais (ilustracdo, pintura, desenho grafico), visando na renderizacao expressiva e
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estilizada, como interesse principal (KYPRIANIDIS, 2013).

Diante disto, pode destacar-se algumas dreas de aplicacdes da NPR: o Cartoon,
utilizado tanto em filmes animados como em jogos que usam renderizacdo em tempo real
(Figura 2); o Desenho Técnico, que sintetiza as caracteristica da ilustracdo usadas em manuais
técnicos, livros, objetivando evidenciar as informacdes geométricas mais relevantes (DANNER;
WINKLHOFER, 2008) (Figura 3); a Visualizacao Cientifica, que aplicada a visualizagdo de
estruturas e dados retratados em ilustragcdes computadorizadas enfatizam exclusivamente detalhes
importantes, como, por exemplo, a drea de medicina, que faz uso desse método em diversas
aplicacoes diferentes (FUN et al., 2004) (Figura 4); e a Pinturas, que simula varios estilos com
caracteristicas artisticas (DANNER; WINKLHOFER, 2008) (Figura 5).

Este trabalho realiza uma revisdo sistematica da literatura acerca das técnicas de
renderizagdo ndo fotorrealistica que utilizam transferéncia de estilo com caracteristicas do
Cartoon, presentes na literatura. A pesquisa visa auxiliar pesquisadores e desenvolvedores de
aplicacdes a compreender melhor essas abordagens e a identificar desafios para sua utilizacao.

O Cartoon é um estilo de desenho animado consumido tanto por criangas e adultos,
sendo encontrado em todos os lugares nos meios de comunicacao (jornais, revistas, desenhos)
online ou impressos. O estilo Cartoon teve inicio nas histérias em quadrinhos, filmes de desenhos
animados e faz parte das técnicas de renderizacao ndo fotorrealistica. As principais caracteristicas
desse estilo sdo a cor s6lida das regides internas, e o contorno preto (DANNER; WINKLHOFER,
2008).

A estilizag@o de imagens é composta por varios métodos que durantes os anos passa-
ram por melhorias projetadas no decorrer das pesquisas de autores com propodsitos especificos
dependendo do intuito da aplicacdo. Com isso, surgiram os métodos de transferéncia de estilo
fundamentados no aprendizado através de redes neurais, que utilizam bases de dados para realiza-
cdo da estilizacdo (CHEN et al., 2018). A Generative Adversarial Network (GAN) é um desses
métodos bem conhecido para transferéncia de estilo, visando a geracao de novas amostras por
meio de dados desconhecidos e conhecidos (ANDERSSON; ARVIDSSON, 2020). Sua tarefa é
armazenar informacdes importantes da imagem de origem e decidir quais dessas informagdes
podem ser transferidas para a imagem de destino (LI, 2021).

Ao analisar os diferentes métodos que utilizam transferéncia de estilo baseado em
GAN, surge um questionamento relevante: quais sdo os principais desafios da aplicacdo das

técnicas de renderizacao nao fotorrealistica com transferéncia de estilo cartoon em areas como



17

Figura 2 — Um cartoon de um cientista louco Figura 3 — Figura de um desenho técnico.

estereotipado. .
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Fonte: Wikipédia (2022). Fonte: IME Junior (2019).

Figura 5 — Técnica de pintura artistica.

Figura 4 — Grafico de dispersao.

Fonte: Wikipedia (2021). Fonte: Zeng et al. (2009, p.2:8).

design, animacao ou jogos?

Este trabalho estd estruturado da seguinte forma. Sao apresentados os objetivos
na Secdo 1.1. A Secdo 2 apresenta a fundamentacao tedrica que ajuda no entendimento dos
conceitos relacionados aos problemas desta pesquisa. A Secdo 3 aborda os trabalhos relacionados
que ajudaram no desenvolvimento da pesquisa. A Secdo 4 demonstra os passos metodolégicos
realizados na execucao deste trabalho.A Secdo 5 ird abordar os trabalhos que foram coletados
a partir dos passos realizados na metodologia. A Secdo 6 apresenta os resultados e a Se¢ao 7

apresenta a conclusao.
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1.1 Objetivos

1.1.1 Objetivo geral

Realizar uma revisao sistemética da literatura sobre técnicas de renderizacdo nao
fotorrealistica que utilizam transferéncia de estilo com caracteristicas do Cartoon, a fim de
identificar desafios na drea e auxiliar pesquisadores futuros da drea de NPR na criacdo de

revisdes bibliogrificas de forma sistematizada e verificada de seus trabalhos.

1.1.2  Objetivos especificos

» Apresentar os conceitos fundamentais da transferéncia de estilo aplicada ao Cartoon.

* Realizar uma revisao sistemdtica da literatura para identificar os métodos mais relevantes
e atuais de renderizac@o ndo fotorrealistica que utilizam transferéncia de estilo cartunesco,
analisando suas principais caracteristicas e resultados.

* Identificar, a partir dos estudos selecionados na revisao sistemdtica, as principais vantagens
e desvantagens dessas técnicas, com base nas avaliacdes e resultados reportados pelos

autores nos trabalhos analisados.
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2 FUNDAMENTACAO TEORICA

Nesta secdo, sdo apresentados conceitos fundamentais que irdo ajudar na compreen-

sdo de alguns conceitos relacionados a NPR.

2.1 Renderizacao Nao Fotorrealistica

Os estudos de Renderizagao Nao Fotorrealistica (NPR) comecaram a estimular o
interesse da comunidade cientifica na década de 90. E por essa area ser ampla, objetivou-se na
criagdo das mais variadas técnicas para renderizacio de imagens, que expressassem caracteristicas
diferentes conforme o propésito estabelecido da aplicagao (GOOCH, 2003).

A NPR € uma drea da computacao grafica composta por técnicas que tém em vista
a renderizagdo de imagens ou videos com caracteristicas artisticas, com intuito de demonstrar
tracos que expressam emogoes (CARVALHO et al., 2006). Outra forma de definir a NPR seria a
renderizacdo de imagens que sdo oriundas de desenho, esbogo, pintura, ilustracdo e animagao.
Tais caracteristicas que transmitem a ideia de um trabalho manual presentes nessas imagens,

entretanto elas sdo geradas através de algoritmos (BARILE et al., 2008).

2.2 Imagem Digital

A construc¢do de uma imagem ¢ feita através de coordenadas x e y aplicadas a uma
fun¢do bidimensional f(x, y) (Figura 6), determinando a intensidade de cada pixel na imagem
(APRENDIS, 2017). Essa imagem € representada por uma matriz, onde as coordenadas x e y
equivalem aos indices das colunas e linhas respectivamente, e o valor de cada pixel armazenado
na matriz representa a intensidade de brilho naquele ponto (GONZALEZ; WOODS, 2000). E
importante destacar que o pixel € o menor elemento presente em uma imagem e portanto a
resolucdo de uma imagem € determinada pela quantidade de pixels presentes nela, e quanto
maior for a quantidade de pixels, melhor serd a qualidade da imagem (EXPRESS, 2020).

O processamento de imagem digital usa uma imagem como entrada para gerar uma
nova imagem com melhorias nas caracteristicas da imagem original. Desse modo, ha diversas
técnicas de processamento de imagens que podem ser usadas em diversas aplicagdes, como
métodos de filtragem, segmentacdo e reconhecimento na extra¢ao de informacdes importantes na
imagem a ser tratada (APRENDIS, 2017). A seguir serdo apresentados alguns conceitos basicos

de processamento de imagens.
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Figura 6 — Ilustrag¢@o dos eixos x e y para representar uma imagem digital

0,0

Fonte: Elaborada pela Autora (2023).

2.3 Filtragem

O processamento de imagem, em sua fase inicial, comeca pelo pré-processamento,
onde sdo utilizados filtros para realcar detalhes, de maneira que a imagem obtida pelo processo
tenha uma melhor qualidade em relagdo a original. Existem duas formas de categorizar os
métodos de filtragem de imagem: técnicas de filtragem no dominio espacial, que trabalham
exatamente sobre a matriz de pixel, e técnicas de filtragem no dominio da frequéncia, que fazem
0 uso da transformada de Fourier (“[...] ferramenta matemaética obrigatdria para a especificacio e
projeto de filtros no dominio da frequéncia”) (FILHO; NETO, 1999, p.99) da imagem.

As técnicas de filtragem no dominio espacial utilizam uma funcio g que resulta na
imagem processada, a operacdo é dada por g(x, y) =T [ f(x, y) ], de modo que f(x, y) é a imagem
real e T é um operador determinado de acordo com a vizinhanga de (x, y). E importante destacar
que a vizinhanga do pixel p possui um conjunto de 8 vizinhos distribuidos em dois conjuntos: o
primeiro é composto por dois pixels na vertical e dois na horizontal Figura (7a), e o segundo é
composto por quatro pixels dispostos nas diagonais (Figura 7b). Os conjuntos de coordenadas
dos vizinhos sdo representados por N4(p) e Nd(p), respectivamente. A vizinhanga composta
pelos 8 pixels pode ser determinada pela unido dos conjuntos N4(p) e Nd(p), e é representada
por N8(p) (Figura 7c) (FILHO; NETO, 1999). A operacao de filtragem espacial de uma funcao

g(x, y) é feita por meio de uma matriz com dimensdes n x n, podendo ser utilizados filtros de:
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passa baixa (filtram altas frequéncias para suavizar a imagem), passa alta (filtram as baixas
frequéncias para destacar regides e bordas de elevado contraste), e passa faixa (filtram uma

regido especifica) (FILHO; NETO, 1999).

Figura 7 — a) 4-vizinhanca; b) 4-diagonal; ¢) 8-vizinhanca.

Fonte: (GONZALEZ; WOODS, 2000, p.26).

Albuquerque e Albuquerque (2000) apresentam resultados de dois desses filtros
aplicados a uma imagem (Figura 8a) digital sem nenhuma modificacdo de acordo com uma
matriz 3 x 3. A Figura 8b ilustra a aplicagao de um filtro passa baixa com os valores iguais a 1,
sendo perceptivel que os contornos perdem um pouco da nitidez. Esse tipo de filtro € chamado
de filtro médio, em razdo de cada pixel da nova imagem gerada corresponder a média local
da imagem original. A Figura 8c ilustra a aplicacdo de um filtro passa alta de deteccdo de
bordas horizontais. A Figura 8d ilustra a aplicacdo de um filtro passa alta para realce de bordas

horizontais e verticais.

2.4 Segmentacio de imagem

A segmentacdo € uma etapa complexa por ser responsavel por realizar a particao de
uma imagem em diferentes regides de pixel relevantes (ALBUQUERQUE; ALBUQUERQUE,
2000). A diferenca entre as regides € definida em dreas com nivel de cor ou texturas parecidas,
entdo a segmentacdo especifica um valor para cada pixel que determinard a qual regido ele
pertence (ALBUQUERQUE et al., 2007). Falcao (2007) fala o porqué dessa etapa ser mais
complicada, pois a principal razdo se da por causa da falta de informagdes sobre os objetos
presentes na imagem.

A tarefa basica da segmentacao € dividida em duas: 1) identificar a localiza¢do do

objeto e 2) delinear a extracdo de drea na imagem. Os métodos dessa etapa de extragdo sdo
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Figura 8 — Matrizes para Filtragem de uma imagem. (a) - Imagem original. (b) - Imagem com
filtro passa baixa. (c) - Imagem com Filtro passa alta. (d) - Imagem com Filtro passa
alta com melhoramento de contraste

¥a

(a) (b) (c) (d)
Fonte: Albuquerque e Albuquerque (2000, p.09 ).

baseados em regides ou em bordas. Enquanto os métodos de bordas extraem contorno fechado,
de modo que esse contorno ¢ um caminho que separa a parte interna da externa do objeto, os
métodos de regides extraem o conjunto de pixel presente na parte interna do objeto. Algumas
técnicas que fazem o uso de regides sdo a limiarizacdo, a classificacdo estatistica e as redes
neurais.

O método de limiarizagc@o por exemplo, objetiva gerar uma imagem nova a partir da
escolha de um ponto ¢, conhecido como limiar. O processo acontece comparando cada pixel da
imagem original com esse valor 7, resultando assim, numa imagem com valores brancos e pretos
(MOURA, 2018). Na Figura 9 € possivel observar a aplica¢do de limiarizacao, em que cada
Figura 9b, 9c, 9d, € apresentado um limiar diferente. Um problema na segmentagao que utiliza
limiar € o fato de ser dificil achar um ¢ adequado, entdo para ajudar na resolucio desse problema
sdo aplicados métodos de redes neurais (ALBUQUERQUE et al., 2007).

ApO6s o processo de segmentacgdo, vale ressaltar que as regides detectadas sdo reco-
nhecidas, isto €, rotuladas, passando por um classificador de objetos a partir das informagdes
coletadas da imagem (ALBUQUERQUE; ALBUQUERQUE, 2000). O reconhecimento de
objetos usando redes neurais faz o uso de redes treinadas para localizar os objetos separadamente,

através das informacdes do pixel (EGMONT-PETERSEN et al., 2002).

2.5 Transferéncia de estilo de imagens

Com a evolucdo dos métodos de NPR, a abordagem usando processamento de ima-

gem e transferéncia de estilo baseada em aprendizado comecou a ser apreciada por pesquisadores.
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Figura 9 — Exemplo da aplicacdo de segmentacdo com limiariza¢ao usando diferentes valores
de limiar para o tom de cinza

(a) Imagem original (b) Limiar = 30

Fonte: Elaborada pela Autora ((ZC)OL;;;r o
Gatys et al. (2015) descobriu que a concep¢ao de uma imagem poderia ser realizada separando a
representacio de conteddo e estilo das duas imagens de entrada através de Convolutional Neural
Networks (CNN).

A transferéncia de estilo € uma técnica que faz o uso de duas imagens, na qual, é
captado o estilo de uma e o contetido da outra, com a finalidade de combinar suas caracteristicas
na imagem final (Figura 10) (WANG; YU, 2020). Em vista disso, sdo usadas redes de aprendiza-
dos que objetivam na qualidade de estilizacdo e otimizam o processo de compreensdo, assim, €
possivel realizar a extracdo das informacdes mais importantes da imagem do mundo real, e os
estilos a serem aplicados (DONG et al., 2021).

A aplicagdo da transferéncia de estilo cartoon propde-se a converter imagens ou
videos com caracteristicas visuais dnicas, como bordas nitidas e sombreamento de cores suaves
(GAO et al., 2022), conservando assim o seu conteido semantico. Arruda et al. (2014) cita
alguns atributos que definem o estilo Cartoon: o desenho deve ser delimitado por contorno
preto e as regides de cores iguais com nivel de saturacio elevado; a imagem ou cena ndo podem
apresentar imperfei¢des, ou partes faltantes; deve-se manter o conteido semantico da original na
imagem renderizada; o aspecto visual da imagem renderizada deve ser agraddvel. Wang e Yu

(2020) mencionam que a transferéncia de estilos entre imagens nao € um trabalho fécil, com isso
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Figura 10 — A imagem (c) foi gerada a partir da combinacao do conteido da imagem (a) e do
estilo da imagem (b).

Fonte: adaptado do Andersson (2020, n.p).

pesquisadores estudam maneiras de realizar esse processo de traducao mais simples por meio

das redes de aprendizado profundo (GAO et al., 2022).

2.6 Redes Adversarias Generativas

As redes neurais sdo ferramentas muito utilizadas na drea de inteligéncia artificial.
Elas sao um modelo computacional fundamentado no funcionamento do cérebro humano e
objetivam absorver conhecimento através de treinamento e entdo utiliza-lo em alguma aplicag¢do
para uma finalidade especifica.

A Rede Adversaria Generativa (GAN) € um método utilizado para a otimizagao
de modelos generativos baseados em aprendizado profundo, sendo assim, uma abordagem
promissora, utilizada pelos pesquisadores, por exemplo, na transferéncia do estilo entre imagens.
Ela é responsével por gerar imagens por meio de duas redes neurais que sao treinadas de formas
diferentes (DONG et al., 2021). Essas duas redes sdo chamadas de geradoras e discriminadoras.
A rede geradora produz o conteudo, fazendo uso de uma funcdo de mapeamento G: P — C,
responsavel por traduzir de forma instantdnea uma imagem p realista em uma imagem ¢ com
caracteristicas artisticas, por exemplo, de desenho animado (DONG et al., 2021). A imagem
p € dada por um conjunto de dados de treinamento Sdata(p) = {p;li=1...N} C P,onde o N
representa a quantidade de imagens reais e o ¢ € dado pelo conjunto de dados de treinamento
de imagens estilizadas Sdata(c) = {¢;1i=1...M} C C, em que o M representa a quantidade de
imagens treinadas (CHEN et al., 2018). O discriminador é uma rede responsavel por avaliar
se um determinado contetido € real ou desenvolvido pelo gerador. Ele utiliza uma fungao
discriminadora D treinada para diferenciar se a imagem de entrada € real ou gerada pelo gerador

com funcdo de mapeamento G (DONG et al., 2021). Essa funcdo de perda L(G, D) indicard o
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valor de proximidade de quao perto a imagem de saida € parecida com estilo de desenho animado.
Ela é dividida em duas partes: Ladv(G, D) (perda adversaria), que atua na rede geradora e
Lcon(G, D) (perda de conteudo), responsavel por manter o contetdo da imagem no processo de
estilizacdo. O ® € um parametro para equilibrar as duas perdas geradas, pois quanto maior o

valor de @, mais informagdes de contetido sao captadas (CHEN et al., 2018). Funcao de perda:

L(G, D) = Ladv(G, D) + @Lcon(G, D) (2.1)

A Figura 11 demonstra um exemplo de arquitetura GAN usada por Thakur et al.

(2021) no seu trabalho, utilizando rede geradora e discriminadora.

Figura 11 — Exemplo de uma arquitetura GAN.

Random Input

h 4

Generator Real Images

k. Y

Sample Sample

\/

Discriminator

/\

Generator Discriminator
loss loss

Fonte: Thakur et al. (2021, p.295).
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3 TRABALHOS RELACIONADOS

A seguir, sdo apresentados alguns estudos relacionados ao presente trabalho, que
consistem em Surveys: Image-to-Image Translation; Applications of Generative Adversarial
Networks; Neural Style Transfer; e Cartoon Image Processing. Esses estudos sdo relevantes
para esta pesquisa por abordarem tépicos do processamento de imagens e técnicas de geracdo de

conteddo visual.

3.1 Image-to-image translation: Methods and applications

Pang et al. (2021) apresentam uma revisao sistematica de técnicas de tradugdo de
imagem para imagem que foram publicadas no periodo de 2016 a 2021. Essas técnicas permitem
a tradu¢do de imagem criando uma imagem final que combina o conteido da imagem original
com o estilo desejado, proporcionando resultados estéticos e visuais (Figura 12), por meio
de modelos generativos. Diante disto, o estudo comeca com uma andlise desses métodos de
traducao, onde sdo explicados conceitos e sdo discutidas as abordagens de processamento de
imagem baseadas em aprendizado supervisionado ou ndo, como redes de transferéncia de estilo
usando GANS ou variational autoencoders (codificadores automaticos variacionais). O autor
ainda revisa varias aplicagdes praticas da traducao, como a traducao de imagens de um dominio
para outro, a conversao de imagens de baixa resolucao para alta resolu¢do, a manutengdo de
elementos em imagens, a remocao de ruido, e a estilizacdo de imagens em diferentes estilos
artisticos. Por fim, o estudo discute os desafios enfrentados pelos métodos de traducao de
imagem para imagem, como a preservagdo de caracteristicas importantes na imagem de origem

e a generalizacdo para diferentes dominios de imagem.

3.2 Applications of Generative Adversarial Networks (GANs): An Updated Review

Algahtani et al. (2021) propdem uma revisao das aplicacdes de GANs, onde eles
abordam as técnicas de aprendizado que permitem a geracdo de dados sintéticos realistas,
tentando identificar as vantagens, desvantagens e desafios significativos das GANs. Esse estudo
destaca as principais aplicacdes de GANs em dreas como geracao de imagens, tradugdo de estilo,
geracdo de texto ou musica para imagem, entre outras. Os autores mencionam que o uso de
GANSs ndo se limita apenas a obten¢do de resultados estéticos e visuais em imagens e videos.

Essa tecnologia também € aplicada na deteccao de células cancerigenas e na avaliac@o da eficdcia
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de medicamentos para tratar doencas. (Figura 13). Para cada trabalho incluido em seu estudo,
foram apresentados os principais desafios enfrentados pelos métodos baseados em GANs, bem
como as técnicas e arquiteturas utilizadas para resolu¢cdo. Além disso, o artigo discute os avangos
recentes na area de GANSs, incluindo o uso de redes neurais recorrentes € o treinamento de
modelos. Por fim, o estudo destaca as principais limitagdes e desafios futuros para a aplicacdo de

GANSs em diversas dreas, bem como as oportunidades de pesquisa em aberto.

-

S 4
A

Imagem origem Imagem destino Imagem Traduzida
Fonte: Pang et al. (2021, p.3859).

Figura 12 — Exemplo de traduc¢do de imagem para imagem

Figura 13 — Aplicagdo de GANs na drea da saude
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Fonte: Algahtani ef al. (2021, p.545).
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3.3 Neural Style Transfer: A Critical Review

Singh et al. (2021) realizaram uma revisao sistematica critica sobre as técnicas de
processamento de imagens que utilizam redes neurais para aplicar o estilo de uma imagem em
outra (Figura 14). Os autores fizeram uma divisao de temas se concentrando no desenvolvimento
das GANSs e assim resumindo os avangos conduzidos até o ano de 2021. Deste modo, sao
descritas as diferentes abordagens para a transferéncia de estilo neural. A revisdo apresenta uma
comparagao critica entre a transferéncia de estilo com aprendizado profundo e outras técnicas
de processamento de imagens. Também sao discutidas as limitacdes dos métodos. Por fim, o
artigo expoe possiveis caminhos para futuras pesquisas na area, incluindo o desenvolvimento
de técnicas mais eficientes que poderiam ser usadas em videos ndo iterativos ou realidade

aumentada.

Figura 14 — Exemplo de tradu¢do de imagem para imagem

Entrada Estilo de referéncia Saida
Fonte: Singh et al. (2021, p.131602).

3.4 Cartoon Image Processing: A Survey

Zhao et al. (2022) apresentam em seu estudo uma revisao da literatura sobre o
processamento de imagens do cartoon 2D, conhecida como CIP (Cartoon Image Processing).
Esse estudo aborda a aplicag@o do estilo visual caracteristico de desenhos animados a qualquer
imagem (Figura 15). O trabalho € organizado comeg¢ando por uma explicagdo geral sobre o tema,

abordando as principais técnicas de processamento de imagens catalogadas e por fim trazendo



29

as aplicacdes e conclusdes. Os autores descrevem as diferentes técnicas de processamento
desenvolvidas até o ano de 2021, sendo elas: a remocao de ruido, a segmentacgao, a avaliacao
de qualidade, a transferéncia de estilo, a colorizacao, a detec¢do, a geracao, e a edi¢do. Todas
essas abordagens envolvem a preocupacdo com a suavizacao e a aplicacao de estilos diferentes,
melhorando assim a qualidade das imagens geradas. E o foco deste trabalho € na andlise das
semelhancas e diferencas dos métodos de processamento de imagem baseados em aprendizado

profundo de acordo com diferentes cendrios e aplicacdes.

Figura 15 — Resultados de transferéncia de estilo de desenho animado

Fonte: Zhao et al. (2022, p.2737).

3.5 O presente trabalho

No Quadro 1, sdo apresentados os trabalhos relacionados e o proposto, destacando
suas semelhangas e diferencas. Pode-se observar que todos os trabalhos realizam revisdes
sistemdticas da literatura, entretanto apenas dois trabalhos realizam essa revisdo sistemdtica
utilizando como foco a transferéncia de estilo cartoon: o trabalho de Zhao ef al. (2022) e este
trabalho proposto.

O presente trabalho oferece uma anélise do estado da arte e os passos necessdrios
para a catalogacdo dos artigos em comparacdo com a pesquisa de Zhao et al. (2022) , fornecendo
um guia para outros pesquisadores seguirem. Apesar de serem pesquisas recentes, algumas
informagdes estdo desatualizadas, uma vez que, no ano de 2022, foram langadas novas técnicas

que ndo foram contempladas em seus trabalhos. Os passos para a realizacdo dessa andlise
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Quadro 1 — Comparativo dos trabalhos relacionados e o proposto.

Trabalhos Revisao sistematica da litera- A reYlsgo foi fel.t a para
tura a transferéncia de estilo cartoon?
Pang et al. (2021) X
Algahtani et al. (2021) | x
Singh et al. (2021) X
Zhao et al. (2022) X X
Trabalho proposto X X

Fonte: Elaborado pela Autora (2023).

incluem a revisdo sistematica da literatura com a selec@o de artigos relevantes, a andlise dos
trabalhos selecionados e a identificacao de desafios. Além disso, a andlise pode contribuir para
futuras pesquisas e desenvolvimento de aplicacdes. Portanto, afirmar que este trabalho oferece

uma andlise atualizada do estado da arte pode destacar a importancia e a relevancia do trabalho.



31

4 METODOLOGIA

Esta pesquisa consiste em realizar uma Revisdo Sistemadtica da literatura, a fim
de identificar os estudos publicados sobre a temdtica dos métodos atuais de renderizagdo ndo
fotorrealistica que utilizam transferéncia de estilo com caracteristicas do cartoon.

A Revisdo Sistemdtica da Literatura visa reduzir erros sistemdticos e casuais ao
estabelecer com precisdo o procedimento a ser seguido. Esse procedimento inclui alguns passos
como: a definicdo de uma estratégia de busca que permite a integridade da pesquisa, de tal
forma que possa ser avaliada por outros pesquisadores; a especificacdo de um periodo de busca
se necessdrio; a busca pelos trabalhos que correspondam a palavras-chave predefinidas; e a
definicdo clara dos critérios de inclusdo e exclusdo dos trabalhos encontrados. Neste capitulo,
sdo detalhadas as acdes executadas durante a elaboracao e execugdo da revisdo. Diante disto,
a Figura 16, apresenta as etapas da revisao sistematica seguida por este trabalho, utilizando
as orientacoes de (KITCHENHAM et al., 2007 apud DERMEVAL et al., 2020, p. 05) como

referéncia para planejar, conduzir e escrever os resultados.

Figura 16 — Passos para realiza¢cdo de uma revisao sistematica da literatura

PLANEJAMENTO CONDUGAO  RELATORIO

[ Definir objetivo j leentificar estudos primérios] ‘ Escrever resultados
4 Prot}colo ™ 1
Definir: (Selecionar estudos primériosj
Questoes de pesquisa
Estratégia de busca
Fontes de pesquisa
String de busca .
Critérios de selegao [ Extealrdadas J

“I’ |

Avaliar protocolo Sintetizar os dados

N ——

Fonte: Elaborada pela autora, adaptada de Dermeval e al. (2020).
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4.1 Planejamento

Nesta se¢do sdo descritos as etapas do planejamento da revisao conduzidas durante a
realizacdo deste estudo. O objetivo do planejamento € estabelecer um conjunto de etapas funda-
mentais para a revisdo, onde serdo detalhados os métodos utilizados nesta pesquisa, garantindo a

confiabilidade dos resultados obtidos.

4.1.1 Objetivo e identificagdo de uma necessidade de revisdo

O propésito da revisdo sistemadtica da literatura realizada neste trabalho € investigar
as técnicas de renderiza¢do nao fotorrealistica que utilizam transferéncia de estilo e possuem
caracteristicas do cartoon, que foram publicadas no periodo entre 2018 a 2023, a fim de identificar
seus desafios.

Na busca por revisdes sistemdticas desse tema, € notoria a escassez de trabalhos que
apresentem o estado da arte sobre o tema proposto. Embora o trabalho do Zhao et al. (2022),
referenciado nos trabalhos relacionados, aborde processamento de imagem cartoon, ele abrange
técnicas mais amplas, como colorizagdo, detec¢do em imagens cartoon, enquanto este trabalho €
mais especifico ao identificar os desafios das técnicas de NPR com transferéncia de estilo cartoon
que utilizam aprendizado profundo das GANs. Além disso, este trabalho incorpora técnicas
publicadas em 2022 e 2023 que ndo foram contempladas pelo trabalho do Zhao et al. (2022). No

fim, essas técnicas sao relevantes para diversas dreas, como animacao, jogos ou design.

4.1.2 Definindo o protocolo

Nesta secao sao descritos os procedimentos de definicdo de questdes de pesquisa, a

estratégia de busca, a string de busca e os critérios para inclusdo ou exclusao.

4.1.2.1 Questoes de pesquisa

A finalidade deste topico € ajudar no processo de busca e obten¢do dos dados sobre
os desafios e aplicacdes das técnicas de renderizacdo ndo fotorrealistica com transferéncia de
estilo do cartoon. No Quadro 2 foram estabelecidas 3 questdes formuladas para auxiliar na
compreensdo e exploracio desse tema. Dentre os motivos que levaram a escolha dessas questoes,
destacam-se o interesse em explorar o potencial dessas técnicas para produzir renderiza¢des

com estilo consistente e expressivo, bem como, a identificacdo das métricas mais utilizadas
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por esses autores para avaliar e comparar a qualidade de suas renderiza¢des, de modo geral, a

determinac¢ao dos desafios e das limitagdes enfrentados nesse contexto.

Quadro 2 — Questdes de pesquisas

Cadigo Pergunta
Ql De que forma as técnicas de transferéncia de estilo cartoon estdo sendo usadas para
produzir resultados com estilo consistente e expressivo na NPR?
Q2 Quais métricas s@o utilizadas para avaliar a eficiéncia desses algoritmos/técnicas?
Q3 Quais sdo os desafios e as limitagdes das técnicas de transferéncia de estilo cartoon
na NPR?

Fonte: Elaborado pela Autora (2023).

4.1.2.2 Estratégia de busca dos estudos

Devido ao grande nimero de etapas e atividades envolvidas na realizagdo de uma
revisao sistemadtica, o processo torna-se uma tarefa trabalhosa e repetitiva. Portanto, € essencial
contar com o suporte de uma ferramenta computacional para melhorar a qualidade do processo.
Diante disto, a revis@o sistemadtica foi realizada com o suporte da ferramenta Parsifal. Essa
ferramenta possui as vantagens de ser utilizada de forma online e de permitir a colaboragao entre
pesquisadores. O repositorio Google Académico foi escolhido devido a sua ampla colegdo de
informacdes, incluindo artigos de diversas fontes, tais como SCieLO, Elsevier e IEEE, dentre

outras.

4.1.2.3 Elaboragdo da String de Busca

Para incluir apenas os trabalhos que preenchessem os critérios de elegibilidade
estabelecidos na secdo seguinte, foi elaborada uma string de busca a partir das palavras-chave
extraidos do objetivo e das questdes de pesquisa: ("techniquesor "method") and ("style transfer")

and ("Generative adversarial networks") and ("cartoon”).

4.1.2.4 Critérios de inclusdo e exclusdo

Com o objetivo de obter estudos de boa qualidade para avaliacao e reduzir viés do
pesquisador na fase de selecdo, sdo estabelecidos dois conjuntos de critérios distintos: critérios
de inclusao identificados por CI (Quadro 3) e critérios de exclusao identificados por CE (Quadro

4). Na pesquisa cientifica, existe trés tipos de artigos: primdrio, secunddrio, e tercidrio. O
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primédrio descreve resultados originais de uma pesquisa realizada pelos préprios autores, a
pesquisa secunddria se baseia em fontes primdrias para consolidar informagdes de diferentes
pesquisas, enquanto o tercidrio agrega informagdes de diversas fontes primédrias e secunddrias
para fornecer uma abordagem mais abrangente sobre um tema especifico (KITCHENHAM et al.,
2007 apud DERMEVAL et al., 2020, p. 05). E como este trabalho € uma revisao sistemética da

Literatura, ele se enquadra em um estudo secundério, por isso, sd@o avaliados artigos primarios.

Quadro 3 — Critérios de Inclusdo (CI)
Critério Descricao
CIL.1 Artigos primarios.
CIL.2 Artigos que citem técnicas de transferéncia de estilo carfoon nao fotorrealisticas.
CL3 Artigos que respondam a alguma pergunta de pesquisa.
Cl4 Artigos que estejam escritos em ingl€s ou em portugués.
CL5 Artigos que tenham sido publicados no periodo de 2018 a 2023.

Fonte: Elaborado pela Autora (2023).

Quadro 4 — Critérios de Exclusao (CE)
Critério Descricao
CE.1 Artigos que ndo contém as palavras-chave.
CE.2 Artigos que ndo respondem a pelo menos uma das questdes.
CE.3 Artigos duplicados.
CE.4 | Artigos que ndo se encontram disponiveis.

Fonte: Elaborado pela Autora (2023).

4.1.2.5 Avaliacdo do protocolo

O protocolo proposto foi avaliado ao verificar a presenca de 5 trabalhos basicos
e importantes na drea de NPR: Andersson e Arvidsson (2020), Li et al. (2020), Chen et al.
(2018), Dong et al. (2021) e Shu et al. (2021), os quais foram utilizados como forma de controle.
Inicialmente, a string de busca selecionada foi ("non-photorealistic rendering") and ("methods")
and ("style transfer") and ("cartoon"). No entanto, devido a sua abrangéncia restrita, apenas 112
artigos foram retornados, resultando na exclusio do trabalho de Andersson e Arvidsson (2020) e
no risco de nao selecionar outros estudos relevantes. Como solucdo, a string foi reformulada para
("techniques'or "method") and ("style transfer”) and ("Generative adversarial networks") and
("cartoon”), abrangendo assim um nimero maior de trabalhos, resultando em um total de 601
artigos. Entdo, esta segunda string de busca adaptada foi considerada adequada somente apds a

identificacdo desses cinco estudos dentre todos os trabalhos recuperados da base bibliografica.
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4.2 Conducao

Nesta secdo, € abordada a fase de conducdo da revisao, que consistiu na implemen-
tacdo do protocolo. A Figura 17 apresenta todas as atividades executadas. Na atividade de
identificacdo dos estudos, € possivel visualizar o quantitativo de artigos disponiveis acerca da
tematica na base de dados do Google Académico até o dia 31 de maio de 2023. Durante a
atividade de triagem, ocorreu a primeira eliminacao de 9 artigos duplicados com o auxilio da
ferramenta Parsifal, segundo o CE.3. A atividade de elegibilidade foi dividida em duas fases
(aplicando os critérios CI.1, CL.4, CE.1, CE.4): a primeira fase foi feita a partir da anélise dos
estudos por meio do titulo e resumo, resultando na elimina¢do de 525 artigos que estavam fora do
escopo da pesquisa; na segunda fase, foi realizada uma analise dos estudos através das se¢Oes de
resultados e conclusdes dos artigos, resultando na exclusao de 22 artigos, totalizando 557 artigos
excluidos. Por fim, na atividade incluidos, os critérios CI.3 e CE.2 foram aplicados, excluindo

10 artigos, a partir da leitura completa do documento, totalizando 16 artigos a serem revisados.

Figura 17 — Fluxograma do processo de selec@o dos artigos disponiveis na base de dados Google

académico
=
‘3" Artigos identificados nas bases de dados
% Google Académico
- (n=601)
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& Artigos depois de removidos os duplicados
'{E (n =592)
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Artigos indisponiveis Artigos disponiveis
z (n=19) (n=1573)
G
=
;5 A 4 A4 -
& Artigos excluidos pelos _ I°Fase
m Artigos elegiveis (n = 48)
critérios de exclusdo o &
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}

Artigos incluidos na revisio

(n=16)

Fonte: Elaborada pela autora

A extracdo de dados € apresentada no Capitulo 5 com informacgdes coletadas de cada
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artigo realizada durante a leitura completa, que visou na identificacdo do objetivo, das vantagens,
das desvantagens mencionadas pelo autor, das métricas utilizadas para avaliar a eficiéncia e

qualidade das técnicas. A sintese dos dados é abordada na secdo de resultados.
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5 ESTUDOS SELECIONADOS PARA ANALISE

Nesta secdo, serdo apresentados os trabalhos selecionados nesta revisdao, com o
intuito de resumir suas principais caracteristicas, vantagens e desvantagens, bem como as

métricas utilizadas pelos autores para avaliar suas abordagens.

5.1 Effective Mode of Learning Cartonization: White-box Cartoon Representations

No trabalho de Anand (2022), foi proposta uma abordagem eficiente e eficaz para
a cartoonizacdo de imagens, cujo objetivo era identificar trés representacdes fundamentais: a
representacao de superficie, a representacao de estrutura e a representacdo de textura. Como
resultado dessa abordagem, foram obtidos resultados altamente significativos e satisfatérios
em termos de fidelidade e estilizagdo das imagens, quando comparados a outras abordagens
existentes. Uma das principais vantagens desse método € a sua flexibilidade e capacidade de
ser controlado pelo usudrio, permitindo ajustes e personalizacdes conforme necessario. Além
disso, os resultados obtidos foram consistentemente notdveis e de alta qualidade, demonstrando

a efetividade da técnica (Figura 18).

Figura 18 — Imagem de entrada a esquerda, resultado da técnica a direita
. - - ~— s

5.2 Generative Adversarial Networks for photo to Hayao Miyazaki style cartoons

No trabalho de Andersson e Arvidsson (2020) apresentaram uma técnica de trans-
feréncia de estilo, que possibilita a conversdo de imagens fotograficas para o estilo de cartoon
inspirado por Miyazaki. A abordagem baseada em GANs mostrou-se promissora, gerando

imagens com caracteristicas estilisticas bastante similares ao estilo de animagdo caracteristico
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de Miyazaki (Figura 19). Além disso, em alguns casos, a técnica alcangcou um desempenho
superior em comparagdo com outras técnicas ja existentes. Dentre as vantagens do método,
destaca-se a facilidade com que ele produz caracteristicas faciais de desenhos animados, como
olhos expressivos, bocas e cabelos estilizados. Porém, vale ressaltar que a técnica também
apresenta algumas desvantagens. Uma delas € a necessidade de um grande conjunto de dados
para treinar a rede GAN. Esse requisito pode dificultar a aplicacdo da abordagem em cendrios
com restricdes de dados. Além disso, os resultados estéticos obtidos, embora sejam bastante
satisfatérios em muitos casos, ficaram abaixo do esperado em comparacdo com outros modelos

avaliados pelos autores.

Figura 19 — Imagem de entrada a esquerda, resultado da técnica a direita

1 "

Fonte: Andersson e Arvidsson (2020, n.p).

5.3 CartoonGAN: Generative Adversarial Networks for Photo Cartoonization

No trabalho de Chen et al. (2018) apresentaram uma proposta que se baseia no
uso de GANs para transformar imagens fotograficas em estilo cartoon. Para alcancar esse
resultado, foram utilizados conjuntos de imagens fotogréficas e de desenhos animados durante
o processo de treinamento. Os resultados obtidos foram bastante promissores, demonstrando
a notavel capacidade do CartoonGAN em gerar imagens no estilo cartoon com alta qualidade
e fidelidade preservada em relacdo as imagens originais. Essa abordagem conseguiu manter a
esséncia e o conteudo original das fotos de entrada, o que € de extrema importancia ao realizar

tais transformagdes. Uma das principais vantagens do CartoonGAN em relagdo a outros métodos
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existentes € sua eficiéncia no processo de treinamento. Isso significa que o modelo alcanca
bons resultados em um menor periodo de tempo, tornando o processo mais rapido e vidvel para
diversas aplicac¢oes praticas (Figura 20). Além disso, o CartoonGAN destaca-se por preservar as
bordas nitidas e o sombreamento suave nas imagens geradas, o que contribui para a qualidade
visual do resultado final. Essa caracteristica € especialmente relevante ao se considerar a estética

e a aparéncia do estilo cartoon.

Figura 20 — Imagem de entrada a esquerda, resultado da técnica a direita

Fonte: Chen et al. (2018, p.9471 ).

5.4 CartoonLossGAN: Learning Surface and Coloring of Images for Cartoonization

No trabalho de Dong et al. (2021), propuseram uma abordagem baseada em GANs
para a conversdo de imagens em estilo cartoon, cujo objetivo € aprender a representacao de
superficie e a coloracdo das imagens para produzir cartoons. Os resultados obtidos sugerem que
essa abordagem € capaz de gerar cartoons de alta qualidade, preservando o contetido das imagens
originais, e também supera outras abordagens existentes em termos de métricas de avaliacdo
(Figura 21). Uma das vantagens significativas dessa estratégia € que ela torna o treinamento do
modelo mais fécil e estavel, o que pode contribuir para uma maior eficiéncia e aplicabilidade
em diversos contextos. Entretanto, é importante mencionar que os autores reconhecem algumas
limitacdes em sua abordagem. Em particular, eles identificam que sua técnica tem dificuldade de

gerar caricaturas faciais com precisdo.
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5.5 Learning to Incorporate Texture Saliency Adaptive Attention to Image Cartoonization

No trabalho de Gao et al. (2022) introduziram um modelo GAN voltado para a
cartoonizacdo de imagens, com o objetivo de produzir efeitos de cartoon mais vividos. Os
resultados obtidos demonstraram uma melhoria significativa na preservac¢ao dos detalhes, cores e
texturas das imagens originais, além da criacdo de resultados visualmente agraddveis (Figura 22).
Uma das principais vantagens desse modelo € a sua facilidade de treinamento. A abordagem
desenvolvida pelos autores permite que o GAN seja treinada de forma mais eficiente e com menos
complexidade, tornando o processo acessivel mesmo para usudrios com menos experiéncia em

técnicas de aprendizado de maquina.

Figura 21 — Imagem de entrada a esquerda, resultado da técnica a direita

Fonte: Dong et al. (2021, p.495).

5.6  Cartooniation Using White-box Technique in Machine Learning

O trabalho de Harshitha et al. (2020) resultou em uma solucdo para a transformacao
de fotos de cenas do mundo real em imagens de estilo cartoon. O objetivo principal era identificar
separadamente a representacdo de superficie, a representacdo de estrutura e a representacao de
textura nas imagens processadas . Os resultados obtidos com a abordagem desenvolvida por
eles mostraram-se claramente superiores em comparagdo com outros métodos utilizados para a
mesma finalidade (Figura 23). Essa abordagem tem como vantagens a capacidade de produzir
imagens e videos cartoonizados de alta qualidade, o que torna possivel aplicar essa técnica em

diversas dreas, como entretenimento, publicidade e arte digital.
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Figura 22 — Imagem de entrada a esquerda, resultado da técnica a direita
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Figura 23 — Imagem de entrada a esquerda, resultado da técnica a direita
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Fonte: Harshitha et al. (2020, n.p).

5.7 PokéGAN: P2P (Pet to Pokémon) Styliz émon) Stylizer

No trabalho de Hedge ef al. (2021), propuseram uma abordagem para transformar
imagens de animais em ilustragdes com caracteristicas de estilo semelhantes aos desenhos utiliza-
dos na série Pokémon. Um dos resultados promissores obtidos nessa pesquisa foi a identificagao
de truques inteligentes empregados por algumas das redes geradoras dentro da rede modificada
do cartoon-GAN. Em determinadas iteragdes, essas redes aprenderam a criar um artefato visu-

almente agradavel que se assemelha a uma pokébola. Dentre as vantagens dessa abordagem,
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destacou-se a criagdo manual de méscaras de segmentacdo. Essas mdscaras permitiram um
significativo aprimoramento no desempenho da segmentagdo em imagens complexas, resultando
em maior precisao nos resultados (Figura 24). No entanto, apesar dos avancos alcancados, a
transferéncia de estilo apresentou algumas desvantagens. Um dos problemas identificados foi
a variacao significativa nos resultados, dependendo das caracteristicas da imagem de entrada,
como a presenga de cores brilhantes e saturadas, o que resultou em artefatos indesejados ou
pouco estilo transferido. Além disso, observou-se que certos tipos de animais podem ter menos

sucesso na transferéncia de estilo do que outros.

direita
———

Figura 24 — Imagem de entrada a esquerda, resultado da técnica a

Fonte: Hedge et al. (2021, p.17).

5.8 Abstraction Perception Preserving Cartoon Face Synthesis

No trabalho de Ho et al. (2023), propuseram uma abordagem para a sintese de faces
no estilo cartoon com o intuito de preservar a percep¢ao do rosto original, mantendo a abstra¢ao
caracteristica dos desenhos animados. Como resultado, o método conseguiu preservar tanto a
percepcao da face original quanto as caracteristicas abstratas do cartoon. Uma das principais
vantagens dessa abordagem € a melhor preservacdo dos tragos visuais do rosto em comparagao
a outros métodos de sintese de rostos em estilo cartoon (Figura 25). Entretanto, vale destacar
que essa técnica ndo € isenta de desvantagens. Os autores identificaram que, em alguns casos, o
método proposto pode gerar ruidos nas imagens resultantes e produzir rugas inesperadas nos

rostos dos personagens. Portanto, embora seja uma abordagem promissora para a sintese de
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faces em estilo cartoon, é importante estar ciente das possiveis imperfeicdes que podem surgir.

Figura 25 — Imagem de entrada a esquerda, resultado da técnica a direita

Fonte: Ho et al. (2023, n.p).

5.9 SDP-GAN: Saliency Detail Preservation Generative Adversarial Networks for High
Perceptual Quality Style Transfer

No trabalho de Li et al. (2020) propuseram um método baseado em GAN, denomi-
nado SDP-GAN, com o objetivo de preservar informagdes detalhadas de saliéncia ao realizar a
traducao de imagens nao pareadas do dominio de origem para o dominio de destino. O ponto
forte desse método € a capacidade de traduzir imagens com ou sem objetos salientes, a0 mesmo
tempo em que se concentra em preservar os detalhes das regides de destaque, utilizando o mapa
de saliéncia fornecido como guia. Uma das principais vantagens do SDP-GAN ¢ a func¢ao de
perda de conteido da imagem, projetada para garantir que as imagens geradas mantenham seu
conteido semantico original. Dessa forma, as caracteristicas principais da imagem de entrada
sdo preservadas na imagem de saida, o que resulta em traducdes de alta qualidade (Figura 26).
Porém, o método apresenta algumas desvantagens importantes. Primeiramente, ele nao permite
o controle dos resultados da detec¢do de saliéncia, o que pode ser limitante em certos cendrios.
Além disso, o SDP-GAN nio € adequado para tarefas em que os objetos de saliéncia sdo alterados

significativamente, o que pode prejudicar o desempenho em certas aplicacdes especificas.
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5.10 Everyone Is a Cartoonist: Selfie Cartoonization With Attentive Adversarial Networks

No trabalho de Li et al. (2019), propuseram uma abordagem baseada em GANs para
a cartoonizacgdo de selfies. Os resultados principais indicaram que o método foi bem-sucedido
na transformacdo das selfies em desenhos animados, preservando tanto a estrutura geral quanto
as caracteristicas faciais detalhadas. Uma das vantagens da abordagem € o uso de uma rede
neural atenta, que se concentra nas regides faciais da imagem de entrada, gerando resultados
mais precisos (Figura 27). Por outro lado, o método apresenta algumas desvantagens. Notou-se
que as mudangas de gradiente ndo sdo 6bvias na maioria das regides, exceto nas partes de borda
das estruturas faciais. Isso pode resultar em algumas limita¢des na transformagdo de certas dreas

da imagem, podendo afetar a fidelidade do desenho gerado em algumas situacdes.

" s TR
Fonte: Li et al. (2020, p.374).

5.11 Unpaired Cartoon Image Synthesis via Gated Cycle Mapping

No trabalho de Men et al. (2022), propuseram um método de sintese de imagens de
cartoon ndo pareado que permite a transferéncia adaptativa de geometria para fotos diversas. Os
resultados obtidos demonstraram a eficicia e superioridade desse método. Uma das principais

vantagens desse método € que ele fornece controles flexiveis para estilos de desenho animado
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Figura 27 — Imagem de entrada a esquerda, resultado da técnica a direita
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Fonte: Li et al. (2019, p.657).
desejados, o que possibilita ao usudrio obter resultados personalizados. Além disso, 0 método
consegue preservar as estruturas de conteido das imagens, o que € essencial para garantir que
os elementos importantes ndo sejam perdidos durante a sintese. Outra vantagem € que esse
método também pode ser aplicado a videos, ampliando suas possibilidades de uso (Figura
28). Entretanto, € importante destacar que o método ainda apresenta algumas desvantagens.
Uma delas € a dificuldade em produzir resultados com estruturas de conteudo completamente
preservadas. Isso significa que, em alguns casos, podem ocorrer perdas ou distor¢des nas

informacdes originais das imagens.

Figura 28 — Imagem de entrada a esquerda, resultado da técnica a direita
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Fonte: Men et al. (2022, p.3501 ).
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5.12 GAN-Based Multi-Style Photo Cartoonization

No trabalho Shu et al. (2021), apresentam a MS CartoonGAN, uma nova arquitetura
de GAN que demonstrou a capacidade de gerar diversos estilos de carfoons a partir de uma tnica
imagem de entrada. Nos testes de comparacao realizados, a abordagem proposta mostrou-se
altamente satisfatéria. Uma das principais vantagens da MSS CartoonGAN € que o treinamento da
GAN ocorre apenas uma vez, o que torna o processo mais eficiente. Além disso, o codificador
utilizado consegue capturar de forma mais precisa o estilo comum compartilhado por diferentes
imagens de desenho animado, resultando em imagens de melhor qualidade. Outro aspecto
positivo da arquitetura € a sua extensibilidade para vérios estilos. Isso significa que a MS
CartoonGAN pode ser adaptada para gerar diferentes tipos de cartoons, proporcionando uma

maior versatilidade no processo de criagdo (Figura 29).

Figura 29 — Imagem de entrada a esquerda, resultado da técnica a direita

Fonte: Shu et al. (2021, p.3384).

5.13 Learning to Cartoonize Using White-box Cartoon Representations

No trabalho de Wang e Yu (2020) apresentam uma abordagem para a cartooniza¢ao
de imagens, a qual se destaca por identificar separadamente trés representagcdes: superficie,
estrutura e textura. Os resultados obtidos demonstram sua superioridade em relagdo a outros
métodos em todos os casos de teste, sendo capaz de preservar fielmente tanto as informagdes

de contetdo quanto o estilo da imagem. Uma das principais vantagens dessa abordagem ¢ a
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capacidade de gerar imagens com cores harmoniosas e estilos artisticos agradaveis. Além disso,
as bordas das imagens sao nitidamente definidas e limpas, o que contribui para uma aparéncia
visualmente atraente. Outro aspecto notdvel € a significativa reducao de artefatos indesejados,
0 que garante a qualidade das imagens cartoonizadas (Figura 30). Outro ponto positivo € a
eficiéncia no processamento das imagens, pois a técnica proposta permite realizar a cartooniza¢ao
em tempo real. Essa caracteristica € particularmente relevante em aplicagdes que requerem uma

resposta rapida, como em sistemas interativos ou aplica¢des de tempo real.

Figura 30 — Imagem de entrada a esquerda, resultado da técnica a direita

Fonte: Wang e Yu (2020, p.8095 ).
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5.14 AI-Enable Generating Human Faces using Deep Learning

No trabalho de Varshney et al. (2023) exploram a drea da geragdo de imagens com
estilo cartoon a partir de fotografias de rostos. Em seus resultados, os autores demonstram
que é possivel obter imagens com uma atraente dose de apelo visual, a0 mesmo tempo que
preservam os principais detalhes da imagem original. Uma das principais vantagens dessa
abordagem € a capacidade de gerar imagens persuasivas, capazes de cativar o publico de forma
eficaz. Além disso, o modelo de GAN utilizado nesse processo demonstrar ser mais rapido, o
que representa uma significativa vantagem para aplicagdes em tempo real. No entanto, como
toda tecnologia, hd desafios a serem enfrentados. O método apresentado pelos autores possui
algumas limita¢des, resultando em pontos de corte nas imagens geradas e, por consequéncia,
requerendo algumas correcdes para aprimorar a qualidade do resultado final. Essas correcoes
podem envolver intervengdo manual ou ajustes adicionais no modelo, o que pode aumentar o

esfor¢o necessdrio no processo de geragdo de imagens com estilo cartoon.

5.15 Generating Cartoon Images from Face Photos with Cycle-Consistent Adversarial

Networks

No trabalho de Zhang et al. (2023) apresentam um método para transformacao
de estilo cartoon baseado em GAN. Os resultados obtidos nesse trabalho destacam-se pela
eficicia do método em diferentes tipos de imagens, como rostos humanos, alimentos, animais e
paisagens. Comparado a outras abordagens, 0 CBA-GAN se mostrou capaz de produzir resultados
visualmente mais agraddveis, ao mesmo tempo que preserva detalhes importantes da imagem
original. Uma das principais vantagens do método proposto € sua capacidade de preservar as
bordas, texturas e cores da imagem real, garantindo que a transformacao para o estilo cartoon
ndo comprometa esses aspectos fundamentais (Figura 31). Além disso, 0 CBA-GAN mantém a
esséncia das sombras presentes na imagem original, enquanto ignora caracteristicas superficiais

que ndo sdo essenciais para a representacdo do estilo cartoon.

5.16 Analysis of Learning Mechanism of Generative Adversarial Network

No trabalho de Zhang et al. (2021), apresentam um método de geracao de imagens
no estilo cartoon de rostos humanos, utilizando as GANs. Nesse trabalho, eles incorporaram

um modelo pré-treinado para controlar a perda de contetido durante o processo de geracdo. No
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entanto, apesar dos esforcos, o resultado final ndo foi totalmente satisfatorio, pois as imagens
geradas apresentaram problemas de distor¢ao devido a um colapso na GAN. Entre as vantagens
do método proposto, destaca-se o tempo de resposta reduzido, uma vez que o modelo converge
de forma mais simples na fun¢do de perda. Porém, como mencionado pelo autor, o valor da

funcdo de perda tende a cair, levando a distor¢des nas imagens geradas.

Figura 31 — Imagem de entrada a esquerda, resultado da técnica a direita

Fonte: Zhang et al. (2023, p.2741).

5.17 Métricas de avaliacao

No Quadro 5, sdo apresentadas quais métricas foram utilizadas por cada autor para

avaliar o desempenho da abordagem desenvolvida:



Quadro 5 — Relacdo das métricas utilizadas pelos autores.
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N° | Autorias Andlise qualitativa | Andlise quantitativo Estud~0 de
ablacdo
1 Anand (2022) Sim Sim Nao
2 Andersson e Arvidsson (2020) | Sim Nao Nao
3 | Cheneral. (2018) Sim Nao Niao
4 | Dong et al. (2021) Sim Sim Sim
5 Gao et al. (2022) Sim Sim Sim
6 | Harshitha er al. (2020) Sim Sim Nao
7 Hedge et al. (2021) Nao Sim Nao
8 | Hoetal (2023) Sim Sim Sim
9 | Lietal (2020) Sim Sim Sim
10 | Lieral (2019) Nao Nao Sim
11 | Men et al. (2022) Sim Sim Nao
12 | Shu et al. (2021) Sim Sim Sim
13 | Wang e Yu (2020) Sim Sim Sim
14 | Varshney et al. (2023) Nao Sim Nao
15 | Zhang et al. (2023) Sim Sim Sim
16 | Zhang et al. (2021) Nao Sim Nao

Fonte: Elaborado pela Autora (2023).
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6 RESULTADOS

Neste capitulo, apresentaremos as respostas as perguntas de pesquisa e a analise dos

resultados obtidos por meio da revisdo sistemdtica da literatura.

6.1 Q1 - De que forma as técnicas de transferéncia de estilo cartoon estao sendo usadas

para produzir resultados com estilo consistente e expressivo na NPR?

Existem varias abordagens propostas nos artigos revisados para melhorar a transfe-
réncia de estilo cartoon na NPR, com o objetivo de produzir resultados consistentes € expressivos.
Uma dessas abordagens destaca-se pelo uso de algoritmos de colisdo de textura adaptativa (Figura
32), conforme proposto por Gao et al. (2022). Outros estudos, como os de Harshitha ez al. (2020),
Anand (2022) e Wang e Yu (2020), exploram o uso de técnicas de caixa branca para aprimorar
os detalhes e a consisténcia do estilo (Figura 33). Além disso, o método desenvolvido por Li et
al. (2020) preserva informagdes detalhadas de sali€ncia ao mapear imagens nao pareadas entre
dominios de origem e destino (Figura 34), contribuindo para resultados mais fiéis. Men et al.
(2022) utilizam um modelo de sintese de imagem simples com mapeamento de ciclo fechado
(Figura 35). Portanto, todas essas abordagens t€ém como objetivo melhorar a aplicacdo das

técnicas de transferéncia de estilo cartoon.

6.2 Q2 - Quais métricas foram utilizadas para avaliar a eficiéncia desses algoritmos/técni-

cas?

As métricas de avaliacdo que foram identificadas nos trabalhos para medir a qualidade
e eficiéncia das técnicas de renderizagdo nao fotorrelisticas com estilo cartoon sdo: andlise
qualitativa, andlise quantitativa e estudo de ablacao.

A andlise qualitativa foi utilizada em 12 estudos, representando 36% dos artigos re-
visados (Figura 36). Nesta métrica, as imagens geradas pelas técnicas sdo avaliadas visualmente
por um publico de pessoas. A avaliagdo é baseada em critérios subjetivos, como, semelhanca
estilistica, expressividade, consisténcia, preservacio de cores, satisfacdo, dentre outras caracteris-
ticas. O objetivo dessa avaliacdo € atribuir pontos positivos a qualidade das imagens geradas e
eficdcia das técnicas.

A andlise quantitativa foi utilizada em 13 estudos, representando 40% dos artigos

revisados (Figura 36). Dong et al. (2021) discutem a dificuldade de avaliar métodos de transfe-
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Figura 33 — Resultado da técnica.
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Fonte: Gao et al. (2022, p.1). Fonte: Men et al. (2022, p.3501 ).

Figura 34 — Resultado da técnica.

Fonte: Li et al. (2020, p.378).
Figura 35 — Resultado da técnica.

Original Resultado
Fonte: Wang e Yu (2020, p.8091 ).
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réncia de estilo artistico qualitativamente, ja que a avaliacdo das pessoas € muito subjetiva para
medir com métricas especificas. Deste modo, os autores priorizam realizar andlise quantitativa,
por ela buscar avaliar desempenho e qualidade visual da imagem computacionalmente geradas
pelas GANs, sendo a mais usada por eles o Fretchet Inception Distance (FID), o Inception Score

(IS) e o Structural Similarity (SSIM).

Figura 36 — Métricas utilizadas pelos autores
16
14
12

10

Artigos
44}

ANALISE QUALITATIVA  ANALISE QUANTITATIVA ESTUDO DE ABLAGAQ

Fonte: Elaborada pela Autora (2023).

O Inception Score (1S) foi criado em 2016 para utilizar um modelo pré-treinado
para calcular a probabilidade de uma imagem pertencer a uma classe de estilo especifica (HO et
al., 2023), no entanto, ndo correspondeu as expectativas, por ndo retornar resultados ideais ou
quantificaveis. Entdo, em 2017 surgiu o Fretchet Inception Distance (FID) que semelhantemente
ao IS, utiliza um modelo pré-treinado para extrair recursos de imagem e avaliar a similaridade
entre duas distribui¢des de imagem. Quanto menor a pontuacdo do FID, mais proximas sao as
distribui¢des das imagens geradas em relacdo as imagens reais de referéncia (LI et al., 2020;
HARSHITHA et al., 2020). Por outro lado, o Structural Similarity (SSIM) € uma métrica que
fornece uma medida objetiva da semelhanca estrutural entre as imagens (HO et al., 2023).

Por fim, o estudo de ablacdo que foi utilizada por 8 autores, representando 24%
dos artigos revisados. Ela € uma métrica que analisa a eficdcia relativa de cada componente ou
caracteristicas (textura, superficie, filtros, colorac¢do), visando determinar a contribui¢do desses
componentes na técnica para o funcionamento geral (SHU et al., 2021). Na Figura 37, Wang

e Yu (2020) demostram como funcionou o teste de ablagcdo. Para cada teste, foram removido
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representacdes de textura, estrutura e superficies, e no fim foi exibido o resultado com todos

esses componentes.

Figura 37 — Resultado de um teste de ablagao.
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Fonte: Wang e Yu (2020, p.8097 ).

O gréfico presente na Figura 38 mostra a distribui¢ao de uso das métricas pelos
trabalhos observados. De maneira geral, ao analisar ambos os graficos, fica evidente que a andlise
quantitativa é a abordagem mais adotada pelos autores.

Figura 38 — Combinacao das métricas utilizadas pelos autores para maximizar a
avaliacdo

B Métrica gualitativa
B Métrica quantitativa
W Métrica de ablacdo

Métricas
qualitativas/quantitativa

B Métricas
qualitativa/quantitativa/abla
cdo

Fonte: Elaborada pela Autora (2023).

6.3 Q3 - Quais sao os desafios e as limitaces das técnicas de transferéncia de estilo cartoon

na renderizaciao nao fotorrealistica?

Alguns dos desafios na NPR com estilo cartoon segundo os autores, incluem desde
a captura precisa de caracteristicas e preservacao de detalhes, controle do nivel de estiliza¢ao
desejado, ou a efici€éncia computacional para renderizacdes em tempo real. Mesmo com os

avancos em algoritmos de transferéncia de estilo que surgem para diminuir essas limitagdes,
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existe uma caréncia na capacidade de aprendizado baseado em dados necessarios para capturar
toda a profundidade e diversidade dos estilos do cartoon (GAO et al., 2022). Nas Figuras 39
e 40, sao mostrados exemplos de imagens distorcidas e que perderam o controle de nivel de
estilizacdo e preservacao.

Figura 39 — Exemplo de um resultado indesejavel por conter evidéncias de artefatos
visuais fora do contetido original da imagem.

mput Image

o » e

Fonte: Hedge et al. (2021, p.3501).
Figura 40 — Exemplos de distor¢@o e ndo preservagdo de detalhes.

Fonte: Ho et al. (2023, n.p).

Li et al. (2020) explicam que um dos problemas observados nas abordagens tradi-
cionais de transferéncia de estilos € a perda de detalhes em regides estruturadas e excesso de
detalhes em regides suaves (integridade de detalhes e semantica). Uma possivel explicagdo para
esses problemas € a dependéncia excessiva dos modelos GAN para criar distingdes nas regides
da imagem (baixa quantidade de imagens de treinamento (CHEN et al., 2018; HEDGE et al.,
2021; SHU et al., 2021)). Entdo, esse problema envolve encontrar uma abordagem que equilibre
a preservacgao dos detalhes e a suavizacao. Porém Zhang et al. (2021) apresentam que mesmo

os pesquisadores resolvendo esse problema, os recursos extras de hardware e de tempo podem
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ser considerados como desperdicio se ndo houver uma melhoria significativa na qualidade da
imagem gerada. Em alguns casos, o ganho em qualidade pode nao ser proporcional ao esfor¢o e

aos recursos investidos, resultando em um desperdicio de recursos.

6.4 Discussao

Esta revisdo sistemadtica apresentou uma visao geral das técnicas de NPR, destacando
as abordagens dos tltimos 6 anos, bem como suas vantagens, desvantagens, métricas de avaliagc@o
utilizadas e os principais desafios e limita¢des enfrentados pelos autores. Ao analisar os métodos
propostos, é evidente que o uso das GANs traz beneficios como flexibilidade, controle de niveis,
preservacao do conteido semantico, geracao de imagens com cores harmoniosas e bordas limpas
(Figura 41), além de processamento em tempo real. No entanto, também ha desvantagens, como
possiveis distor¢des nas imagens geradas, pontos de corte que exigem corre¢des, dificuldade na
preservagao completa do conteddo, mudancas de gradiente nao ébvias, dificuldade na detec¢do
de saliéncia (Figura 42), possibilidade de gerar ruidos e rugas indesejadas (Figura 43). Essas
vantagens e desvantagens devem ser consideradas no desenvolvimento de técnicas novas.

Embora os autores tenham apresentado solu¢des promissoras, ¢ importante ressaltar
que elas nao estdo livres de limitacdes como a captura precisa de caracteristicas, a preservagcao
de detalhes, o controle preciso do nivel de estilizacdo desejado e a eficiéncia computacional para

renderizagdes em tempo real.



Figura 41 — Exemplo de um resultado desejavel com bordas limpas e harmo-
niosas.

Fonte: Wang e Yu (2020, p.8096 ).
Figura 42 — Exemplos de detec¢do de sali€éncia na imagem.

Fonte: Li et al. (2020, p.383).
Figura 43 — Exemplo de produc¢do de ruidos na regido da testa.

Fonte: Ho et al. (2023, n.p).
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7 CONCLUSOES E TRABALHOS FUTUROS

A técnica de transferéncia de estilo envolve o uso de duas imagens, onde o estilo
de uma € aplicado ao conteddo da outra, resultando na combinagdo de suas caracteristicas na
imagem final. Neste trabalho, foram apresentados os resultados de uma revisao sistematica da
literatura que teve como objetivo realizar um levantamento geral dos desafios na utilizagdo de
técnicas de transferéncia de estilo do carfoon. Foram identificados 16 trabalhos que atendem
ao tema proposto, de modo que foi possivel extrair informagdes como objetivos, vantagens,
desvantagens, métricas utilizadas e consequentemente responder as perguntas de pesquisa.

Em suma, os desafios na NPR com estilo cartoon incluem a captura precisa de
caracteristicas, preservacdo de detalhes, controle do nivel desejado de estilizacdo e a eficiéncia
computacional para renderizagdes em tempo real. Apesar dos avangos nos algoritmos de
transferéncia de estilo, ainda ha uma caréncia na capacidade de aprendizado baseado em dados
para capturar toda a esséncia do estilo cartoon. Abordagens tradicionais de transferéncia de
estilos enfrentam problemas como a perda de detalhes em regides estruturadas e o excesso
de detalhes em regides suaves, devido a dependéncia excessiva de modelos GAN por falta de
imagens para treinamento. E crucial considerar que recursos adicionais de hardware e tempo
podem nio valer a pena se ndo houver uma melhoria notdvel na qualidade da imagem produzida,
resultando em uma perda desnecessdria de recursos, especialmente em aplicacdes de tempo real
COmo jOgos.

Os dados obtidos nessa revisao podem orientar futuros trabalhos nessa area, dire-
cionando esfor¢os para o aprimoramento das técnicas existentes e para a busca por.l solu¢des
que abordem os desafios mencionados. Diante disto, essas informagdes podem ser uteis para
pesquisadores e desenvolvedores de aplicacdes. Esta revisdo apresenta trabalhos promissores
em termos de estilo consistente e expressividade. As técnicas dos trabalhos mostram-se capazes
de preservar detalhes importantes e produzir imagens atraentes mesmo com as limitagdes. No
entanto, ainda existem desafios a serem superados. No fim, a metodologia de pesquisa utilizada
nesta revisao sistemdtica pode servir como base para futuras revisdes. Como trabalho futuro,

esta revisdo poderd ser estendida para CNN.
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