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RESUMO

VENANCIO JUNIOR, Sergio José. EXTENTIO: Desenhos de Maquina, Designios
Humanos. 2019. 200 p. Dissertacio (Mestrado em Artes Visuais) — Escola de

Comunicacdes e Artes, Universidade de Sao Paulo, Sdo Paulo, 2019.

Este trabalho revisa um debate histérico e atual sobre a criatividade das méquinas,
com contribuicdes de diversos cientistas, fil6sofos e artistas. A area da Inteligéncia
Artificial propde tecnologias de otimizacdo e predicdo, hoje utilizadas em sistemas
computacionais que geram obras visuais a partir de aprendizados probabilisticos
sobre a histéria da arte, renovando discussdes sobre fazer e pensar arte. A pesquisa
também relatou o desenvolvimento do software Extentio, extensao de uma
inteligéncia artistica. Extentio gera desenhos de forma automatizada, através de
simulacGes de observacdo, de tracos, e de analise de composicéo, fazendo uso

de tecnologias de Visao Computacional e Machine Learning. Trata-se de uma
maquina que ndo é criativa por si s6, mas que interfere em um processo de criacdo
de forma propositiva, conduzindo o artista a descobertas de valores poéticos e
novos designios. O artista direciona os comportamentos de tal sistema através de

praticas experimentais com cédigos e dados, em uma relacdo de evolucdo mitua.

Palavras-chave:

inteligéncia artificial, arte e tecnologia, arte digital, desenho



ABSTRACT

VENANCIO JUNIOR, Sergio José. EXTENTIO: Machine Drawings, Human
Designs. 2019. 200 p. Dissertation (Master's Degree in Visual Arts) — Escola de

Comunicacdes e Artes, Universidade de Sao Paulo, Sdo Paulo, 2019.

This document reviews a historical and current debate on machine creativity, with
contributions from many scientists, philosophers and artists. The field of Artificial
Intelligence proposes technologies of optimization and prediction, used today in
computational systems which generate visual works from probabilistic learning
on art history, renewing discussions about making and thinking art. The research
also reports the development of the Extentio software, extension of an artistic
intelligence. Extentio generates automated drawings, through simulations of
observation, of tracing and composition analysis, making use of Computer Vision
and Machine Learning technologies. It is a machine which is not creative by itself,
but that interferes in a creative process in a propositive way, leading the artist to
discoveries of poetic values and new designs. The artist directs the behaviors of
such system through experimental practice with code and data, in a relationship

of mutual evolution.

Keywords:

artificial intelligence, art and technology, digital art, drawing
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INTRODUCAO

Este trabalho investiga a intersecao entre Artes Visuais e Inteligéncias
Artificiais (IA), através de uma producio experimental de software e
imagens artisticas, e de questdes relacionadas a processos criativos e
experiéncias estéticas promovidas por esta relagao.

Nos altimos anos, a area de Inteligéncia Artificial vem ganhan-
do destaque e se tornando instrumento de grande relevancia em di-
versos campos do conhecimento humano. Aplicagbes de IA estdo ana-
lisando imagens médicas e diagnosticando doencas’, estdo tomando
decisdes sobre concessio de crédito?, dirigindo automéveis e prevendo
acidentes de transito3, escrevendo reportagens® e peticdes de proces-
sos judiciais®, filtrando candidatos a vagas de trabalho®, detectando
padrées de comportamento ou fraudes’, reconhecendo cidadios em
multidées®, sugerindo op¢des de consumo conforme gostos pessoais?,

1 Cf.LOBO, L. C. Inteligéncia Artificial e Medicina, in Revista Brasileira de Educacéo Médica, v. 41,
n. 2. 2017. Disponivel em <http://ref.scielo.org/ncm8sx>. Acesso em maio 2019.

2 Cf. DATTA, A. Did artificial intelligence deny you credit? in The Conversation, 2017. Disponivel
em <http://theconversation.com/did-artificial-intelligence-deny-you-credit-73259>. Acesso em
maio 2019

3 Como o caso do carro inteligente que prevé e comeca a frear antes de um acidente com outros
carros acontecer: <https://carros.uol.com.br/noticias/redacao/2016/12/29/tesla-model-s-preve-
-e-evita-acidente-em-estrada-na-holanda-assista.htm> Acesso em maio 2019

4 Cf. CARLSON, M. The Robotic Reporter, in Digital Journalism, v.3, n.3. Londres: Routledge, 2015.

5  Cf. COELHO, A. Z. A ciéncia de dados e a inteligéncia artificial no Direito em 2018. Disponivel em
<https://www.conjur.com.br/2019-jan-01/zavaglia-ciencia-dados-inteligencia-artificial-direito>
Acesso em maio 2019

6  Cf.BASILIO, P. Empresas recorrem a inteligéncia artificial para selecionar funcionarios, in Revis-
ta Veja Online. 2018. Disponivel em <https://veja.abril.com.br/economia/empresas-recorrem-a-
-inteligencia-artificial-para-selecionar-funcionarios/> Acesso em maio 2019

7 Osistema FICO é um dos maiores exemplos de software para deteccdo de fraudes em identida-
des e transacGes bancarias. Disponivel em <https://www.fico.com/en/solutions/fraud-complian-
ce-and-cybersecurity> Acesso em maio 2019

8 A governo chings utiliza tecnologia de reconhecimento facial em seu territério, para fins de
controle e vigilancia. Ver <https://youtu.be/lH2gMNrUUEY>. Acesso em maio 2019.

9  Os sistemas de recomendacéo dos servicos Netflix e Spotify sao exemplos de IA que aprendem
as preferéncias dos usuarios e oferecem novas opcdes de contetido conforme tal entendimento.
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dentre muitas outras atividades antes exercidas exclusivamente por
humanos. E tudo isto com precisao e eficiéncia sem precedentes, mui-
tas vezes superando performances humanas. Instancias de IA existem
especialmente nos dispositivos denominados smart — telefones, TVs,
cameras, 6culos, relogios, eletrodomésticos — objetos constantemen-
te presentes no cotidiano e nas relagdes contemporaneas. Tais dispo-
sitivos possuem, por um lado, sensores que capturam imagens, sons e
interacdo tatil sobre suas interfaces, e por outro, conexdo de internet
e inimeros servi¢os on-line que recebem e tratam dados, e aprendem
com eles, devolvendo experiéncias de uso cada vez mais personaliza-
das enquanto submetidas a modelos de negécios bilionarios.

Desenvolvida desde os anos 1950, “a visao original da IA era so-
bre automacao da cognicdo. Hoje, a IA tem papel importante na cul-
tura, influenciando cada vez mais nossas escolhas, comportamentos e
imaginagbes”® (MANOVICH, 2018, n.p.). A evolugao dos computadores
e dispositivos moéveis, de seus componentes de processamento e me-
moria, e a ampliacdo de conexdes de internet, promoveram uma inteli-
géncia artificial que ndo mais se preocupa em imitar comportamentos
de uma tnica mente, mas sim de se posicionar como entidade com
capacidades sobre-humanas, capaz, por exemplo, de organizar bilhoes
de documentos continuamente e extrair desta organizacdo informa-
¢des relevantes em fragdes de segundo'. “O advento da cultura digital
demanda inteligéncias que sdo qualitativamente similares a de um hu-
mano, mas que operam em uma escala quantitativamente diferente”
(MANOVICH, loc. cit.). E uma vez que tal tecnologia se massifica, in-
tengdes humanas no uso de IA se refletem em aplicagdes econdémicas,
culturais e politicas em larga escala. Grandes empresas de tecnologia
tém a IA como nucleo de seus negbcios e operagdes. Também notod-
rios foram os episédios envolvendo os chamados bots®” e a influéncia
que exerceram em elei¢des presidenciais como nos Estados Unidos em
20163,

10  Traducdo nossa a partir do original "The original vision of Al was about automation of
cognition. Today, Al also plays a crucial role in culture, increasingly influencing our choices,
. . . . n
behaviors, and imaginations .

1T Um exemplo dessa inteligéncia artificial sobre-humana é o préprio buscador Google e sua ca-
pacidade de indexar paginas de internet constantemente e torna-las encontraveis por inGmeras
combinacdes de palavras-chave, imagens ou sons.

12 Um bot consiste em um software que realiza tarefa especifica de forma repetitiva, geralmente
empregado para produzir ou compartilhar publicacdes de forma automatica em redes sociais ou
conversar com humanos em um contexto de atendimento ao consumidor (chatbots).

13 O epis6dio Cambridge Analytica envolveu a exploracdo de uma brecha de seguranca da rede
social Facebook, que rendeu informacdes de mais de 50 milhdes de seus usuérios, e a criacdo
de bots para entregar mensagens customizadas e influenciar eleitores nos Estados Unidos nas

0¥INAOYLNI
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Neste amplo contexto, artistas continuam buscando e revisi-
tando seus olhares criticos e poéticos sobre esta tecnologia que vem
transformando rapidamente a sociedade, as relagdes de trabalho e in-
terpessoais. Desde utilizagdes mais técnicas a outras conceituais, mui-
tos deles se apropriam dos processos de IA para novas criagdes, pro-
movendo experimentos estéticos e interpretagdes diferenciadas sobre
os impactos proporcionados por tais tecnologias. Sdo representantes
desta categoria artistas como Harold Cohen, Leonel Moura, David
Cope, Simon Colton, David Rokeby, Jon McCormack, Silvia Laurentiz,
Daniela Kutschat Hanns, Guto Nobrega, Christa Sommerer, Laurent
Mignonneau, Rafael Lozano-Hemmer, Francois Pachet, Patrick Tres-
set, dentre outros.

Este trabalho propde um olhar aprofundado sobre as manifes-
tacOes artisticas que fazem uso de IA, especialmente as iniciativas en-
volvendo maquinas'4 ou softwares que produzem imagens artisticas
com diferentes graus de autonomia. Este tipo de maquina/software
costuma incitar discussdes sobre autoria, criatividade e autonomia.
Olhares incautos ou sensacionalistas diante de eventos ou fen6menos
deste tipo de tecnologia costumam julgar que a maquina substituira
o homem em tudo o que ele faz, tornando-o obsoleto. E de nosso inte-
resse levantar tais didlogos da forma mais atual e esclarecida possivel,
pois se tratam de debates que, se ampliados, possibilitariam ao publico
e as instituicdes o reconhecimento adequado de inteligéncias artifi-
ciais como extensdes da inteligéncia humana, e a entenderem como
a arte se manifesta neste meio. Estas questdes ajudam a formar um
corpo conceitual para andlise e producdo de obras que envolvam pro-
cessos de IA em seus desenvolvimentos e resultados.

Também faz parte deste trabalho o desenvolvimento de um
software capaz de produzir imagens artisticas com certo grau de
autonomia, adquirida através de técnicas de IA. O projeto original
que deu origem a este trabalho trouxe, como ponto de partida, um
software desenvolvido pelo autor, utilizado para fazer desenhos de

forma automatizada, a partir de fotografias ou videos digitais, usando

eleicdes de 2016. Ver <https://www.theguardian.com/uk-news/2018/mar/23/leaked-cambridge-
-analyticas-blueprint-for-trump-victory> Acesso em maio 2019

14 O(A) leitor(a) notara que o termo “maquina” é empregado nesta dissertacio de forma ampla
e muitas vezes ambigua. Assumimos que o termo sera utilizado de vérias formas, comumente
sindnimo de computadores e softwares, algumas vezes como sindnimo de Inteligéncia Artificial,
outras vezes como uma maquina cléssica, mecénica, que depende de uma fonte de forca ou
energia, e outras como entidade que represente algo nao-biolégico com funcionamento comple-
X0.
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analise de cores e técnicas generativas'™ de tracejamento. Buscamos
uma concepgao contemporanea de desenho enquanto pensamento de
construgao visual, e partimos de teorias de percepgao visual e lingua-
gem em artes visuais, tais como as propostas por autores como Donis
A. Dondis (2003), Fayga Ostrower (2004), Rudolf Arnheim (2006) e
Luis Claudio Mubarac (2016). Sao elementos da linguagem do dese-
nho o ponto, a linha, a superficie, o volume e a luz, sendo a linha o
recurso primordial do pensamento, da construgdo e expressao visual.
Os desenhos produzidos pelo software proposto formam uma estética
complexa, em que inGmeras linhas retas curtas e precisas sdo traga-
das formando contornos e manchas organicas, compondo figuras ex-
pressivas. Tais imagens sao intrigantes por seu carater imprevisivel:
as técnicas generativas inserem certa aleatoriedade nas escolhas de
cores, diregoes dos tragos e posicdes de desenho, de modo que nenhu-
ma imagem serd idéntica a alguma anterior ja produzida, ainda que a
fonte seja sempre a mesma imagem ou video. Na maioria das vezes, as
imagens permitem reconhecer o que a fonte pode representar, seja um
olho, uma face, uma paisagem, uma cena ou um conjunto de objetos.

Dentro de um processo artistico, este conflito entre esperado
e imprevisivel proporciona tensdes que potencializam novas criagoes.
Tais tensdes submetem o artista a padrdes emergentes que ele deve
significar e ressignificar constantemente, o que, por sua vez, produz a
necessidade de constante alteracao das regras que geram as imagens.
Assim, desenvolver este software através de processos de IA, mas con-
duzi-lo e defini-lo sob um ponto de vista artistico, tornam-se maneiras
de expandir seu espaco de possibilidades e de percorrer este mesmo
espago com mais poténcia experimental. O artista entra em um pro-
cesso constante de decisdes sobre perda ou manutengao de controle,
de julgamentos estéticos, de incorporacdo de interferéncias maquini-
cas ndo apenas nos resultados, mas também em seus modos de pensar
e fazer arte.

As imagens produzidas refletem uma forma inusitada de de-

15  Arte “Generativa” (ou “gerativa"), segundo Philip Galanter, é “qualquer pratica artistica na qual
o artista usa um sistema, como um conjunto de regras de linguagem natural, um programa de
computador, uma méaquina, ou outra invencdo procedural, que é colocada em acdo com algum
grau de autonomia contribuindo para ou resultando em uma obra de arte completa” (GALAN-
TER, 2003, p. 4, traducio nossa) O termo é controverso, pois podemos considerar que qualquer
tipo de processo artistico estabelece suas regras e possui algum grau de autonomia externa ao
artista, uma vez que nem toda ferramenta ou procedimento artistico é totalmente controlavel.
Além disso, acasos e imprevistos sempre ocorrem, e podem ser aceitos e incorporados nos
processos e resultados. Ainda assim, o termo, quando usado de forma técnica ou em contextos
evolutivos, ajuda a estabelecer e assumir procedimentos explicitos de defini¢do de regras e
expectativa de resultados imprevisiveis.

0¥INAOYLNI
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senho, em que elementos como linhas, planos, manchas, volumes,
densidades sdo traduzidos para a linguagem de software. Mais do que
simples tradugdo de elementos formais do desenho para cédigo com-
putacional, os processos de observagao, representacdo, composicao,
avaliacdo e evolucdo do desenho passam a ser realizados sob um modo
de pensamento distinto. Permeia este trabalho o entendimento das
praticas e pensamentos do software como possiveis analogos a prati-
cas e pensamentos da arte. “Software como modo de pensamento” é
uma proposicao que percorre a conceituacido poética deste trabalho,
pois a linguagem do software ndo é apenas sobre l6gica, mas também
gramatica e retdrica, como sugere Warren Sack (2019, p. 1). E como toda
linguagem, é interpretativa, propositiva e implica movimentos tradu-
torios peculiares. Regras e discursos econémicos, politicos e culturais
sdo hoje estruturados com base nas potencialidades do software. E
para que a arte se contraponha de forma critica aos impactos deste
modo de pensamento que domina muitas areas do conhecimento con-
temporaneo, é também necessario se apropriar dessa linguagem em
suas definicoes, praticas e discursos.

O presente trabalho, portanto, teve como objeto de estudo a
formagao de uma poética baseada em um constante didlogo entre ar-
tes visuais e ciéncias da computacdo, que busca sua fundamentacgao
nas técnicas de IA e nas referéncias teodricas, filoséficas e artisticas
relacionadas ao assunto. Tal poética utiliza software como modo de
pensamento e de desenho, e manifesta-se através de c6digos, execucao
de programas, produgao de imagens digitais e instalagdes, buscando
novas formas de se explorar e entender a tecnologia das inteligéncias
artificiais através de aplicacdes e olhares artisticos.

Esta dissertacdo é dividida em duas partes. A primeira busca
um entendimento aprofundado da relacdo entre artes visuais e inte-
ligéncias artificiais, com foco em iniciativas envolvendo artes geradas
por computador, passando por temas como autonomia, criatividade e
estética de IA. A segunda versa sobre o processo de desenvolvimento
do software proposto, nomeado Extentio, seus desdobramentos e refle-
x0es proporcionados pelo percurso de pesquisa e resultados obtidos.
Espera-se, com esta contribuicdo, que os temas e implicacdes das inte-
ligéncias artificiais sejam mais bem revelados, sob a 6tica das reflexdes

e manifestacdes poéticas decorrentes deste trabalho.

0¥INAOYLNI
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DA RELACAO
DAS ARTES
VISUAIS_COM AS
INTELIGENCIAS
ARTIFICIAIS

Um dos objetivos deste trabalho foi estabelecer uma base teédrica e cri-
tica para analise e producao de obras de arte que utilizam inteligéncia
artificial. Inicialmente é preciso definir o que é inteligéncia artificial,
assim como alguns conceitos e técnicas relacionados a producao artis-
tica que envolva tal tecnologia. Serdo apresentados alguns fatos histé-
ricos que se relacionam ao surgimento desta area do conhecimento, e
o debate central sobre uma maquina poder ou nao “pensar”, que defi-
niria os caminhos de desenvolvimento da IA. Sera também apresenta-
do um conjunto de artistas e obras que refletem o desenvolvimento e
as atualidades da relacdo entre artes visuais e inteligéncias artificiais,
com enfoque nas iniciativas que lidam com producdo automatizada
de imagens. Por fim, a discussao sobre a suposta criatividade das ma-
quinas visa distinguir diferentes manifestacdes deste fenémeno, pro-
pondo um entendimento sobre novas estéticas desse tipo de relagcdo

artistica.
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Inteligéncia Artificial:
Breve histérico e defini¢oes
contemporaneas

René Descartes (1596-1650), enquanto buscava explicar a “alma racio-
nal” humana em seu Discours de la Méthode de 1637, discorria sobre os
automatos de sua época como inveng¢des que buscavam imitar as ca-
pacidades de um corpo humano. Este préprio corpo biolégico era con-
siderado pelo fil6sofo como uma maquina extremamente ordenada e
com movimentos mais complexos e admiraveis do que qualquer outra
ja inventada. Curiosamente, Descartes cogitava a possivel existéncia
de maquinas que “tivessem a semelhanca de nossos corpos e imitas-
sem nossas a¢des tio moralmente quanto possivel” (DESCARTES, 2017,
p- 95), mas acreditava em duas grandes diferencas entre tais maqui-
nas e seres humanos: elas ndo poderiam proferir palavras de forma a
construir argumentos coerentes espontaneamente; e seriam notaveis
por desempenhar varias coisas, tdo bem ou melhor que um humano,
enquanto deixariam de fazer muitas outras, “pelas quais se descobriria
que nao agem por conhecimento, mas apenas pela disposicao de seus
o6rgaos” (Ibid., p. 96).

Coincidéncia ou ndo, Descartes mal desconfiaria que essas di-
ferencas entre homem e maquina seriam precisamente alguns dos
problemas que as inteligéncias artificiais enfrentariam quase quatro
séculos depois: o processamento de linguagem natural e a “especializa-
géo”16. No entanto sua analogia entre corpo humano e maquina ainda
hoje reverbera em frentes cientificas funcionalistas, que buscam criar
modelos tecnolégicos baseados em 6rgaos e fung¢des do corpo huma-
no, tais como o modelo de redes neurais artificiais — um segmento
da inteligéncia artificial que simula parcialmente o funcionamento de
um cérebro biolégico.

Em 1936, Alan Turing (1912-1954), considerado hoje um dos
maiores nomes nas Ciéncias da Computagdo, lancava um artigo em
resposta ao entdao famoso “problema da decisdao”, proposto por David
Hilbert e Wilhelm Ackermann em 1928. O enunciado deste problema

16 Como veremos adiante, os desenvolvimentos da inteligéncia artificial criaram solugdes espe-
cialistas e distintas em tarefas especificas. Mas nenhuma IA ainda foi capaz de aprender de
forma continua e distinta, e desempenhar tarefas diversas. Ha pesquisas na érea envolvendo o

u . , " u . . " . i .
chamado “aprendizado continuo” ou “aprendizado multi-tarefa’, que buscam evitar o “esqueci-
mento catastréfico” — a necessidade de uma inteligéncia artificial ter de abandonar tudo o que
aprendeu sobre determinada tarefa para que possa aprender e executar outra.
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envolve “saber se, para qualquer expressdao dada, existe um procedi-
mento com numero finito de operagdes que determine a validade des-
ta expressao ou sua capacidade de ser satisfeita”’ (HILBERT; ACKER-
MANN 1928 apud SACK, 2019, p. 45), que, em formula¢des modernas,
equivale a busca de um algoritmo18 capaz de analisar e definir se uma
determinada equacdo pode ou nao ser resolvida. A resposta de Turing
a este problema é negativa: ndo ha um algoritmo capaz de solucionar
o problema da decisdo. Mas para provar esta resposta, Turing lanca
sua famosa proposta de modelo geral de computadores, chamada fu-
turamente de “Maquinas de Turing”'?. Tais maquinas abstratas propu-
nham um sistema imaginario, capaz de ler, escrever e apagar simbolos
em um rolo de papel quadriculado infinito, armazenar alguns destes
simbolos em uma memoria sequencial a parte, e executar instrucoes
(processador) com estes simbolos memorizados, de modo que os pro-
prios simbolos lidos poderiam representar instrugdes. Trata-se de um
modelo de sistema analogo ao funcionamento de qualquer computa-
dor moderno. O cientista britanico usa este modelo para provar duas
limitacoes similares e fundamentais dos futuros computadores: que
nao ha um algoritmo capaz de detectar se outro determinado algorit-
mo entrard ou ndo em modo circular®®; e que, do mesmo modo, nio ha
um algoritmo capaz de garantir se outro determinado algoritmo ira
produzir um resultado (TURING, 1936). Tais limita¢cdes também pro-
varam a resposta negativa ao problema da decisdo e ajudaram a definir

a natureza dos computadoreszl.

17 Traducdo nossa do original “The decision problem is solved when we know a procedure with a
finite number of operations that determines the validity or satisfiability of any given expres-
sion”.

18  Entendemos algoritmo como um processo particular ou operacéo de célculo que independe do
ambiente computacional, e.g. hardware, redes, camadas de software. Trata-se de uma classe
especifica de problemas da Computacdo, diferente dos sistemas, que por sua vez tratam da
implementacdo de algoritmos para constituir qualquer atividade computacional.

19 Turing inclui a tese de Alonzo Church (orientador do doutorado de Turing) sobre calculos
lambda que, também em 1936, provaria uma resposta negativa ao problema da deciséo. Turing
correlaciona estes estudos de Church com seu modelo, no que ficou mais tarde conhecida como
tese de Church-Turing. Cf. SACK, 2019, p. 46-48.

20 Também conhecido como o “problema da parada”, trata-se do que popularmente conheceriamos
depois como “travamento” de um computador ou software, pois significa entrar em um estado
de processamento de instrucdes que ndo possui um fim. Em termos computacionais, o estado
circular também é chamado “loop infinito".

21 Em termos préaticos, podemos pensar que é natural que os computadores e os softwares “tra-
vem" porque, uma vez que nio exista uma maneira de garantir que um determinado cédigo ndo
tera erros durante sua execucdo, os travamentos sdo reflexos de erros humanos ao falharem em
prever todas as condices de excecdo de um algoritmo ou sistema.
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Nao bastasse o modelo e as provas em si, um aspecto que chama
atencdo neste artigo é que o autor utiliza uma analogia aos “compu-
tadores humanos”. Nesta época, “computador” era um cargo humano,
designado para aqueles que aplicavam calculos sobre dados geralmen-
te presentes em grandes tabelas, para fins da indistria ou de interesse
governamental. Ao comparar um computador humano a uma maqui-
na, Turing propde seu modelo de maquina de computos fortemente
baseado (e limitado) no entendimento do trabalho e da capacidade hu-
mana de calcular, e isto significou na época que uma nocao informal
de uma atividade humana poderia ser traduzida para uma defini¢ao
formal para atividade de maquina (SACK, 2019, p. 49). Esta discussao
abriria um enorme precedente de investigacdo: até que ponto tais no-
¢oes informais de atividades humanas poderiam ser traduzidas para
definicoes formais e instrugdes para maquinas?

Em 1950, o0 mesmo Turing publica um artigo intitulado Com-
puting Machinery and Intelligence, discorrendo sobre a questdo “po-
dem as maquinas pensar?” (TURING, 1950, p. 433). Sob comparagdes
informais entre funcées de maquina e funcdes humanas, o cientista
britanico acreditava que a resposta para tal pergunta era afirmativa,
definindo o “pensar” como uma inteligéncia capaz de jogar xadrez ou
manter um didlogo com um humano. Em seu famoso “jogo da imita-
¢ao”, Turing propde que, se um computador pode passar por humano
em uma conversa remota>’, podemos considera-lo inteligente. Isto
significaria superar uma das distingdes humano-maquina de Descar-
tes — a de que uma maquina nao seria capaz de construir e manter
argumentacoes coerentes. Para Turing, um computador, em condi¢des
ideais de processamento e memdria, e com o programa certo, poderia
implementar uma méaquina de estados” para desempenhar satisfato-
riamente no jogo da imitagao, logo, o computador poderia pensar. Tal
jogo ficou mais tarde conhecido como o “Teste de Turing”, sendo po-
pularmente (e inadvertidamente) reconhecido como um teste para a

inteligéncia de uma maquina. A noc¢do informal de “pensar”, enfim, era

22 A configuracdo inicial do jogo da imitacdo imaginava os participantes em salas separadas entre
o humano interrogador e os respondentes, fossem estes Gltimos maquinas ou humanos. Per-
guntas e respostas de qualquer natureza poderiam ser trocadas de forma datilografada apenas,
e haveria uma interface neutra entre as salas para exibir as mensagens.

23 Uma vez que Turing utilize a maquina de estados como um modelo preditivo, isto é, capaz de
prever todos os estados futuros a partir do estado inicial da maquina e de determinados sinais
de input, é possivel pensarmos que Turing descreveria uma argumentacdo satisfatéria no jogo
da imitacdo através da combinacdo adequada de estados em uma imensiddo de possibilidades.
Porém, fica em aberto como seria o “programa apropriado”, capaz de organizar a légica de cons-
trucdo de um argumento. Turing ndo deixa pistas sobre como seria este programa.
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fragilmente reduzida a significados estritos que permitiriam tradugdo
para linguagens formais.

Em um exercicio de autocritica, Turing apresentou contra-ar-
gumentagoes para a sua questao inicial, respondendo a todas elas. Um
dos debates mais controversos no préprio artigo diz respeito ao argu-
mento de Ada Lovelace (1815-1852), considerada pioneira na programa-
¢ao de computadores devido a suas contribui¢des sobre o “Engenho
Analitico”®* de Charles Babbage (1791-1871), durante os anos 1830-40.
Lovelace afirma, na época, que “o Engenho Analitico nao tem preten-
soes de originar nada. Ele pode fazer qualquer coisa que saibamos orde-
nd-lo a fazer”s (LOVELACE, 1842 apud TURING, 1950, p. 450). Turing
interpreta este “originar” como a capacidade do computador pensar
por si proprio e contesta o argumento de Lovelace, acreditando que
ela e Babbage nao dispunham de tecnologia suficiente para entende-
rem que o Engenho Analitico também poderia, em condig¢des ideais,
simular inteligéncia. O cientista insiste no debate, apresentando va-
riantes da objecdo de Lovelace tais como “uma maquina nunca poderia
nos surpreender”. Neste caso, ele responde que “maquinas me deixam
surpreso com frequéncia”® (TURING, loc. cit.), como se este fosse o
principio de que a maquina de fato origina algo, mas tal fator surpresa
poderia ser, na melhor das hipoteses, causado por erro semantico de
cédigo, provocando resultados inesperados e interessantes. Todavia,
sendo fruto de erro, seriam tais resultados surpreendentes realmente
algo original? Infelizmente Turing nao discorreu nestes termos sobre
a natureza dessa inteligéncia criadora.

Turing vai além no que toca a ideia de uma maquina capaz de
pensar, propondo um modelo de maquina que aprende, em analogia
ao cérebro biologico. Mas ao invés de simular um intelecto humano
adulto, ele propde uma ideia de inteligéncia em estado inicial, como
um cérebro de uma crianga, com “poucos mecanismos e muitas folhas
em branco” (Ibid., p. 456). Entao divide o problema das maquinas in-
teligentes em duas partes: a criacdo de um “programa-crianga” (“chil-
d-programme”), e o processo de educagdo. Trata-se de uma relacdo com
um processo biolégico evolutivo: o “programa-crianca” deveria conter

“material hereditario”, ou seja, incorporar estruturas basicas que de-

24 Tratava-se de um computador mecanico que dispunha de unidade l6gica aritmética, memoéria
integrada e controladores na forma de condicionais e lacos, refletindo um projeto de computa-
dor que viria mais tarde a prevalecer no desenvolvimento dos computadores digitais modernos.

25 Traducdo nossa do original “The Analytical Engine has no pretensions to originate anything. It
can do whatever we know how to order it to perform” (italicos da autora)

26 Traducio nossa do original “Machines take me by surprise with great frequency”.
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finiriam seu desenvolvimento; e o aprendizado ocorreria por “muta-
¢oes” e “selecdo natural”, em que o programador faria o papel de juiz,
eventualmente aplicando punicdes e refor¢cos (TURING, 1950, p. 457).
Apesar de ser bastante especulativo quanto ao processo de aprendiza-
gem de uma maquina, Turing se baseou em funcdes e comportamen-
tos humanos e praticas culturais estabelecidas para indicar um cami-
nho que logo viria a ser bastante considerado na area de Inteligéncia
Artificial. O legado de Turing em relagdo as maquinas inteligentes e
a Computacdo é grandioso, ndo apenas contribuindo para a definicao
dos computadores modernos, das teorias da Computagao e da propria
area da IA, mas também com assuntos correlatos como Aprendizado
de Maquina, Algoritmos Genéticos e Evolucionarios, e para a propria

discussao sobre criatividade das maquinas que sera levada adiante.

Até 1956, o termo “Inteligéncia Artificial” nunca havia sido
mencionado. Na ocasido, um grupo de cientistas dos Estados Unidos
propos um workshop, convidando outros pesquisadores do pais inte-
ressados em estudos de autdmatos, redes neurais” e inteligéncia. O

convite possuia o seguinte enunciado:

Propomos que um estudo de 2 meses e 10 homens so-
bre inteligéncia artificial seja conduzido durante o
verdo de 1956 na Dartmouth College em Hanover,
New Hampshire. O estudo visa prosseguir com base
na conjectura de que todo aspecto do aprendizado
ou qualquer outra caracteristica da inteligéncia
pode em principio ser tdo precisamente descrito de
forma que uma mdquina poderia ser criada para
simuld-lo. Uma tentativa serd feita para encontrar
como fazer mdquinas usarem linguagem, formar
abstragdes e conceitos, resolver tipos de problemas
hoje reservados a humanos, e melhorar a elas mes-
mas. Nos acreditamos que um avango significativo
pode ser feito em um ou mais desses problemas se
um grupo cuidadosamente selecionado de cientistas

27 Redes Neurais ja constituiam, na época, um assunto em desenvolvimento: cientistas utilizavam
modelos de neurdnios binarios (ligado/desligado) interconectados para implementar conectivos
l6gicos (and, or, not, etc.). Tais redes ainda poderiam “aprender” através de mudancas nos pesos
das conexdes entre neurdnios (RUSSELL; NORVIG, 2010, p. 16).
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trabalharem juntos no assunto durante um verdo.
(RUSSELL; NORVIG, 2010, p. 17)

O workshop reuniria nomes importantes da histéria da IA,
como John McCarthy, Marvin Minsky, Arthur Samuel, Ray Solomo-
noff e Herbert Simon. O termo “inteligéncia artificial”, proposto por
McCarthy, foi adotado por acaso, pois ndo seria o nome oficial do
objeto de estudo®?, mas acabou prevalecendo por forca da expressio
entre os participantes do workshop. A hipétese era ambiciosa: qual-
quer caracteristica da inteligéncia humana poderia ser descrita de for-
ma légica, expandindo as proposicdes de Alan Turing. O evento nao
obteve muito sucesso em termos de resultados, a despeito de suas di-
retrizes terem promovido objetos de estudo permanentes, tais como
uso de linguagem natural, inteligéncias de jogos como damas e xadrez,
criatividade, auto-evolugao, assim como metodologias de trabalho que
encontraram nas Ciéncias da Computac¢do um melhor respaldo de ex-
perimentacio e desenvolvimento3°.

Os anos subsequentes ao workshop promoveram o desenvolvi-
mento de aplicagdes em IA para varias tarefas, tais como um “provador
de teoremas em geometria”3, um “tomador de conselhos” (demons-
trando o aprendizado de maquina sem necessidade de reprograma-
-1a)3%, um que resolvia calculo integral33, outro que solucionava pro-
blemas aritméticos definidos em frases de enunciado®4, ou mesmo
um mecanismo arranjador de blocos por comandos de texto tais como

“Encontre um bloco que seja mais alto que o que vocé esta seguran-

28 Traducio nossa do original “We propose that a 2 month, 10 man study of artificial intelligence
be carried out during the summer of 1956 at Dartmouth College in Hanover, New Hampshire.
The study is to proceed on the basis of the conjecture that every aspect of learning or any other
feature of intelligence can in principle be so precisely described that a machine can be made to
simulate it. An attempt will be made to find how to make machines use language, form abstrac-
tions and concepts, solve kinds of problems now reserved for humans, and improve themselves.
We think that a significant advance can be made in one or more of these problems if a carefully
selected group of scientists work on it together for a summer”.

29 O nome oficial provavelmente seria “racionalidade computacional”, segundo Russell e Norvig.

30 Aadrea de Inteligéncia Artificial, apesar de ter muito em comum com a Matemética, com a Gi-
bernética (em voga no perfodo, pelo trabalho de nomes como Norbert Wiener) ou com as teorias
da deciséo, se estabeleceu sob as Ciéncias da Computacao por conta do uso de algoritmos para
traducdo de processos cognitivos para a linguagem operacional dos computadores.

31 De Herbert Gelernter, em 1959.

32 De John McCarthy, descrito no artigo “Programs with Common Sense” de 1958. Este trabalho
foi considerado o primeiro sistema de |A completa.

33 De James Slagle, criado em 1963 e nomeado SAINT.
34 De Daniel Bobrow, criado em 1967 e nomeado STUDENT.
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do e coloque na caixa”3> (RUSSELL; NORVIG, 2010, p. 20). Criada por
John McCarthy em 1958, a linguagem de programagao LISP viria a ser
a linguagem dominante da IA por aproximadamente trés décadas. Em
1959, Arthur Samuel concebeu o termo “machine learning” em artigo
publicado sobre seu trabalho com uma IA jogadora de “damas” em alto
nivel (SAMUEL, 1959).

O desenvolvimento original da IA, em suas primeiras décadas,
tratou, portanto, de automacao da cognicao, tendo o modelo huma-
no individual como base de experimentagdes. Porém muitas destas
aplicagoes de IA se demonstravam falhas quando confrontadas com
selecoes mais amplas de problemas ou problemas mais dificeis. Um
famoso exemplo de limitacdo de IA, na época, ocorre quando o Con-
selho Nacional de Pesquisa dos EUA encomenda projetos em IA para
traducgdo de artigos em Russo, em agdo de resposta ao lancamento do
satélite Sputnik em 1957. Um exemplo ficticio relacionado ao episoédio
dizia que a frase “the spirit is willing but the flesh is weak”, ao ser traduzida
para o Russo e de volta para o Inglés, resultaria em “the vodka is good

but the meat is rotten”3°

, em uma tipica demonstragdao de incapacida-
de de interpretacdo semantica por parte da IA. Outro problema resi-
dia no uso da estratégia de “forca bruta” para encontrar combinagoes
de passos que chegariam a solucdes, mas isto se mostrou intratavel
para diversos problemas, e invidvel por insuficiéncia de recursos de
hardware. “O fato de um programa poder encontrar uma solucdo em
principio nao significa que ele contenha qualquer mecanismo neces-
sario para encontra-la na pratica”¥ (RUSSELL; NORVIG, op. cit., p.21)
e em diferentes condi¢des de infraestrutura computacional. Em 1973,
um artigo de James Lighthill na Inglaterra38 reportou os dilemas, fra-
cassos e pessimismos dos pesquisadores que trabalhavam com IA, o
que levou o governo inglés a cancelar investimentos na area, diante de
resultados desastrosos ou insuficientes. O mesmo ja ocorrera nos EUA
em 1966, quando o conselho norte-americano admitiu que nao havia

solucdes para traduzir textos cientificos gerais, e que nenhum estava

35 De Terry Winograd, criado entre 1968-1970 e nomeado SHRDLU. Traducéo nossa do original
“Find a block which is taller than the one you are holding and put it in the box".

36 Em portuguds, seria algo como "o espirito esta pronto, mas a carne é fraca” sendo traduzido
para “a vodka é boa, mas a carne é podre”. Em inglés, “spirit” pode ser traduzido como bebida
alcodlica, e “flesh” se refere aos misculos de um ser vivo, enquanto “meat” se refere 3 carne
como alimento.

37 Traducdo nossa do original “The fact that a program can find a solution in principle does not
mean that the program contains any of the mechanisms needed to find it in practice”.

38 Disponivel em <http://www.chilton-computing.org.uk/inf/literature/reports/lighthill_report/
pO01Lhtm>. Acesso em Maio de 2019
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em prospecto imediato, o que levou ao fim do financiamento das pes-
quisas. Assim a area sofreu o que se chamou de “inverno da IA”, e seus
estudiosos entenderam que muitos caminhos adotados deveriam ser
abandonados.

Pesquisas entao se voltaram para o conceito de “sistemas basea-
dos em conhecimento”, ou “sistemas especialistas”, em que um sistema
deveria acumular o maximo de conhecimento causal®® de um domi-
nio especifico, para entdo raciocinar e resolver problemas dentro des-
te dominio. O sucesso destes sistemas, entretanto, dava-se de forma
inversamente proporcional ao tamanho e complexidade do dominio.
“Alguém poderia dizer que para resolver um problema dificil, [o siste-
ma] deveria quase ja saber a resposta de antemao” (RUSSELL; NORVIG,
2010, p. 22), € isto muitas vezes se tornava impraticavel para progra-
madores. Cientistas também abandonavam a ideia de seguir modelos
cognitivos para lidar com o conhecimento e propunham a existéncia
de um método proprio e racional para as maquinas fazerem este tipo
de gestao. Em meados dos anos 1970, Roger Schank abandonava regras
e métodos da Linguistica em favor de um raciocinio mais adequado
para as maquinas trabalharem com linguagem natural#°.

Do embate entre pesquisadores de caminhos cognitivos e de
caminhos racionais para a IA, muitos cientistas clamavam que com-
putadores ja “compreendiam” linguagens naturais, o que levou a uma
discussao filos6fica ampla sobre as capacidades semanticas de uma IA.
John Searle, em 1980, propde o Argumento do Quarto Chinés, que viria
a ser um dos principais contrapontos a ideia de que “computadores po-
dem pensar”, de Alan Turing. O argumento, como resumido de forma
precisa por Searle em 1999, é dado da seguinte forma:

Imagine um falante de Inglés nativo que ndo sabe
Chinés trancado em um quarto cheio de caixas de
simbolos chineses (um banco de dados) junto com
um livro de instrugées para manipular estes simbo-
los (o programa). Imagine que as pessoas fora deste
quarto enviam para dentro outros simbolos chineses
que, sem que a pessoa no quarto saiba, sdo perqun-
tas em chinés (o input). E imagine que, ao sequir as

39 Trata-se de conhecimento expresso na forma de dualidades do tipo causa e efeito, pergunta
e resposta, com o minimo de ambiguidades, para que a maquina pudesse criar equivaléncias
precisas e consistentes. Uma tipica modelagem da base de conhecimento se dava em pares de
if-else (se-entio) organizados de forma hierérquica (drvore de decisdes).

40 Cf. SCHANK; ABELSON, 1977.
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instrugées no livro, 0 homem no quarto é capaz de
enviar para fora simbolos chineses que correspon-
dem a respostas corretas as perguntas (o output).
O programa permite a pessoa no quarto passar no
Teste de Turing ao dialogar em Chinés, mas ela em
si ndo entende uma palavra em Chinés.# (SEARLE
1999 apud COLE, 2014)

O argumento de Searle equivale a duas conclusdes. A mais ime-
diata é que programar um computador pode fazé-lo parecer entender
uma linguagem, mas na realidade ele nao produz entendimento real.
E que, portanto, o Teste de Turing é inadequado, pois o computador
processa sintaxes, mas nao entende e nem atribui significados ou se-
mantica. Ja a conclusdao mais ampla determina que teorias em que
mentes humanas funcionassem como maquinas estdo refutadas, e que
um computador poderia, na melhor das hipo6teses, simular processos
biolégicos do cérebro humano. O Argumento do Quarto Chinés reper-
cutiu em estudos de semantica, estudos da linguagem, teorias da cons-
ciéncia e ciéncias da computagdo. A area das Ciéncias Cognitivas se
transformou em um projeto dedicado a refutar o argumento de Searle
(COLE, 2014). A publicagao gerou um debate fervoroso, provocando di-
versas respostas criticas no meio académico, que reverberam a cada
advento da IA até os dias atuais. Veremos posteriormente alguns dos
desdobramentos dessa discussao.

A area de IA se recupera de seu “inverno” através de caminhos
mais racionais de desenvolvimento e de aplicagao pratica, que aban-
donam a ideia original do workshop de Dartmouth de “maquinas que
pensam, que aprendem e que criam” (SIMON, 1957), e que concordam
com o argumento de Searle. A industria da IA se estabelece nos anos
1980 a partir de sistemas especialistas para aplicacdes praticas e que
proporcionavam lucros milionarios, e paises retomavam seus progra-
mas de investimento em tais tecnologias. Na mesma época, outra fren-
te de desenvolvimento na IA retoma o assunto das redes neurais atra-
vés do uso da técnica de back-propagation, que se distancia de qualquer

41 Traducdo nossa do original “Imagine a native English speaker who knows no Chinese locked in
a room full of boxes of Chinese symbols (a data base) together with a book of instructions for
manipulating the symbols (the program). Imagine that people outside the room send in other
Chinese symbols which, unknown to the person in the room, are questions in Chinese (the
input). And imagine that by following the instructions in the program the man in the room is
able to pass out Chinese symbols which are correct answers to the questions (the output). The
program enables the person in the room to pass the Turing Test for understanding Chinese but
he does not understand a word of Chinese".

SIVIDIATLYY SYIINIOITILNI SV WOD SIVNSIA SIL¥Y SvVA 0yIVII¥ V@

30



semelhanca com o cérebro fisiologico, criando um modelo “de baixo
nivel” de cérebro artificial, com neurdnios, sinapses e dinamica de re-
forco e enfraquecimento de conexdes para aprendizado. Trata-se do
modelo conexionista, que se utiliza de uma abstracdo de um modelo
humano e agrega métodos racionais e eficientes para aprendizado de
maquina??,

Em desacordo com o fortalecimento do desenvolvimento racio-
nal da area, os proponentes do workshop de Dartmouth reclamam um
caminho de pesquisa para uma IA em “nivel humano”, argumentando
que a IA desenvolvida até entdo usa métodos e técnicas que “podem
lidar bem com algumas classes de problemas, mas pobres em lidar
com todo o restante” (MINSKY et al, 2004). Isto abre precedente para
um ideal chamado “Inteligéncia Geral Artificial” (GOERTZEL; PENNA-
CHIN, 2007). “Inteligéncia Geral”, segundo Peter Voss:

compreende habilidades essenciais e independentes
de dominio necessdrias para adquirir um amplo es-
pectro de conhecimentos de dominio especifico (da-
dos e habilidades) — i.e. a habilidade de aprender
(em principio). Mais especificamente, esta habilida-
de de aprender precisa ser autonoma, direcionada a
objetivos, e altamente adaptdvel.# (VOSS, 2007. p.
132)

Neste “aprendizado autonomo”, Voss indica que o aprendizado
deve ocorrer tanto de forma automatica e nao supervisionada, através
de exposicdo aos dados, como através de interagdes bidirecionais com
o ambiente, incluindo exploracdo e experimentagao autossupervisio-
nadas. Ser “direcionado a objetivos” indica que o aprendizado possui
objetivos e subobjetivos variaveis e novos, sejam eles habitos forma-
dos, demandas externas ou metas autogeradas. Por fim, “aprendizado
adaptavel” significa que, diante de mudancas de objetivos, o aprendi-
zado deve ser ajustado e direcionado, permitindo mudancas e aquisi-
¢ao de novas habilidades. Ainda, a “inteligéncia geral” pressupde ra-

42 Dentro das Ciéncias Cognitivas, Conexionismo constitui um movimento que busca explicar as
habilidades intelectuais através de modelos de redes neurais. Trata-se de um modelo de repre-
sentacdo que, em contraposicdo a um modelo cléssico de processamento simbélico, faz uso de
unidades analogas a neurdnios e pesos das conexdes entre tais unidades. Cf. GARSON, 2015.

43 Traducio nossa do original “General Intelligence comprises the essential, domain-independent
skills necessary for acquiring a wide range of domain-specific knowledge (data and skills) —i.e.
the ability to learn anything (in principle). More specifically, this learning ability needs to be
autonomous, goal-directed, and highly adaptive”.

SIVIDIATLYY SYIINIOITILNI SV WOD SIVNSIA SIL¥Y SvVA 0yIVII¥ V@

31



ciocinio baseado em casos e baseado em analogias, inter-relacionando
todos os conhecimentos e habilidades adquiridos ao longo do tempo.
Os proponentes da Inteligéncia Geral Artificial buscam a so-
lucdo para o problema da “especializacdao” previsto por Descartes, de
que uma maquina se diferenciaria de um humano por sua especiali-
zagao em algumas tarefas e completa inabilidade em todas as outras.
Mas ndo afirmam que a “inteligéncia geral” é analogia restrita a inteli-
géncias humanas, de modo que uma Inteligéncia Geral Artificial seria
reconhecida nao por ter muito conhecimento e habilidades, mas sim
por ser capaz de adquiri-los e melhora-los, incluindo funcdes desem-
penhadas por outros animais ou fené6menos naturais. Trata-se de uma
area de pesquisa que busca mecanismos de aprendizado multiplo, ndo
supervisionado e continuo, mas que até hoje ndo encontrou muitos

desenvolvimentos e sucessos?4.

Stuart Russell e Peter Norvig, autores do livro “Artificial
Intelligence”, base para disciplinas da area de Inteligéncia Artificial nas
universidades mundo afora, sintetizam as diferentes abordagens de
inteligéncias artificiais com base em sua histéria (RUSSELL; NORVIG,
2010, p.21):

> “Acting Humanly”: esta abordagem identifica se uma inteligén-
cia artificial é equiparavel a um humano através de suas acoes
e comportamentos. O Teste de Turing é considerado uma me-
dicao de inteligéncia nesta vertente, a partir do momento em
que uma maquina consegue dialogar de forma escrita com um
humano, sem que ele perceba que esta dialogando com uma ma-
quina. Essa abordagem e esse teste contribuiram para a defini-
¢ao de algumas qualidades que uma maquina inteligente deve-
ria possuir: processamento de linguagem natural, modelos de
representacao de conhecimento, argumentagdo automatizada,
aprendizado de maquina, visdo computacional e roboética. Tais
qualidades definem justamente os principais campos de pesqui-
sa dentro da area de IA. O Teste de Turing, embora ainda seja
popularmente famoso, ndo tem mais precedéncia entre pesqui-

sadores nas areas de Ciéncias da Computacdo, pois nem toda

44 Para algumas iniciativas que buscam o “aprendizado continuo” ver:
- KIRKPATRICK, James et. al., Overcoming catastrophic forgetting in neural networks, 2016.
Disponivel em <https://arxiv.org/pdf/1612.00796.pdf>
- RUSU, Andrei A. et. al., Progressive Neural Networks, 2016. Disponivel em <https://arxiv.org/
pdf/1606.04671.pdf>.
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IA precisa agir como um humano para solucionar problemas de
ordem pratica;

“Thinking Humanly”: a abordagem se baseia em uma modela-
gem cognitiva para medir se uma maquina consegue raciocinar
como uma mente humana. Apoiada especialmente em disci-
plinas das Ciéncias Cognitivas, esta abordagem busca modelos
Uteis nestas areas através de pesquisas que envolvem experi-
mentos psicolégicos e neuroimagiologia, para entdo criar cor-
respondéncias de modelagem e de métricas de sucesso. Uma
possivel medicdo para a inteligéncia das maquinas consiste em
verificar se o input-output de um sistema inteligente corres-
ponde fielmente ao de um humano. Muitas vezes, os pesquisa-
dores desta vertente acreditam que o proprio cérebro humano
pode operar da mesma forma que tais maquinas inteligentes.
Algumas areas da IA que se beneficiam deste tipo de abordagem
sdo a Visao Computacional e o Deep Learning. Muitas variantes
de redes neurais buscam nos processos cerebrais analogias para
estruturacao sequencial de camadas, representando etapas de

construgdo da cognicao;

“Thinking Rationally”: As abordagens racionais ndo possuem
a preocupacao de equiparar a inteligéncia das maquinas a de
humanos. Nesta abordagem de pensamento racional, as inte-
ligéncias artificiais sdo simplesmente baseadas em légica para
resolucao de problemas. Aqui o aprendizado de maquina é con-
siderado um processo de otimizagao de performance ou de pre-
dicoes baseadas em modelos estatisticos. Existem duas ressal-
vas nesta abordagem: a primeira é que nem todo problema pode
ser traduzido para linguagens formais, e a segunda é que nem
toda solugdo proposta, ainda que provavel, é vidvel em termos
de recursos computacionais como processamento e memoria.
Este altimo problema, em verdade, é também comum a todas
as demais abordagens, mas historicamente se manifestou pri-

meiro nesta;

“Acting Rationally”: esta abordagem propode a criagao dos cha-
mados “agentes racionais”, que buscam otimizar seus resultados
conforme seus objetivos. Mas, para tanto, estes objetivos devem
ser descritiveis em termos légicos, para que se estabelecam me-

didas precisas de sucesso e fracasso. Um agente racional fun-
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ciona bem quando consegue estabelecer computacionalmente a
“coisa certa” a se fazer, contudo existem questdes em que o jul-
gamento de certo e errado ou de valor sao dificeis para humanos
e, consequentemente, impossiveis para uma maquina resolver.
Moral e ética costumam trazer grandes problemas a este tipo de
abordagem.

Nota-se que o debate histérico sobre uma maquina poder ou
nio “pensar” contribuiu e contribui para os caminhos de desenvol-
vimento da IA, ainda que de forma segmentada, e alimentou o ima-
ginario popular acerca do assunto. Ficcdes famosas como 2001: Uma
Odisseia no Espago®, Blade Runner e a série Black Mirror¥ trazem alguns
exemplos de como a opinido publica se apropriou desta discussao e
a reverberou, relevando receios relativamente a supostas dominacdes
perpetradas por maquinas inteligentes, ou humanos ciborgues, ou re-
lagdes interpessoais e sociais comprometidas pelo uso das tecnologias.
Mas o caminho das pesquisas e desenvolvimentos com a IA mostra
que estamos bem distantes de algumas e eventualmente préximos de
outras dessas especulagdes. E isso proporciona um campo interessante
para analises e intervencoes artisticas. Tratemos, portanto, das defi-
nicdes atualizadas e realistas de inteligéncia artificial para situar as
iniciativas artisticas que trabalham com tal tecnologia.

Ao definirmos “inteligéncia artificial”, consideremos inicial-
mente a visao das Ciéncias da Computacao, representada por autores
como Russell e Norvig. Dada sua histéria, a IA se define hoje por um
caminho mais racional, cujos métodos nao necessariamente buscam
simular estruturas, comportamentos ou func¢des humanas. A IA racio-
nal aborda os problemas e processos em termos de otimizacao e predi-
¢ao por meio de modelagens matematicas e estatisticas — linguagens
mais comuns para se manipular as capacidades de um computador.
Esta visao faz uso do conceito de “agente inteligente”, cuja definicdo é
“qualquer coisa que pode perceber seu ambiente através de sensores e
pode agir sobre este ambiente através de atuadores™® (RUSSELL; NOR-
VIG, 2010, p. 34). Todo “agente inteligente”, através de seus sensores,

recebe estimulos e os acumula de modo a constituir um histérico, uma

45 Filme dirigido por Stanley Kubrick, 1968.
46  Filme dirigido por Ridley Scott, 1982.

47  Série de televisdo criada por Charlie Brooker, transmitida pela primeira vez em 2011, hoje adqui-
rida pela Netflix.

48 Traducio nossa do original “An agent is anything that can be viewed as perceiving its environ-
ment through sensors and acting upon that environment through actuators”.
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“sequéncia perceptual”. E mais: “[...] a escolha de acdo de um agente
em um determinado momento pode depender da sequéncia perceptu-
al inteira, mas nao pode depender de algo que ndo tenha percebido™®
(RUSSELL; NORVIG, 2010, p.34). Portanto esta definicdo de “agente
inteligente” pressupde minimamente uma interagao do agente com o
ambiente em que esta inserido. Uma “interacdo” indica que ha uma
percepcao do ambiente, e uma acdo em resposta a essa percepgao que
eventualmente modifique o ambiente. Por “percepcao” entende-se um
processo de aquisicdo sensorial fisiolégica ou técnica de informacao,
e julgamento®® dessa informacao. Por “acdo” entende-se um processo
que utiliza a informacao julgada para condicionar uma resposta a ser
expressa através de atuadores fisiolégicos ou técnicos. A questdo da
dimensao desta sequéncia perceptual, além de quanto e como o agen-
te faz uso dela no embasamento de suas proximas agdes, sdo fatores
que diferenciam os graus de inteligéncia de um agente. Portanto, nesta
definicao, um “agente inteligente” mais simples deve minimamente
fazer uso de um estimulo sensorial momentaneo, mas é possivel que
este estimulo nao se converta em memoria para futuros usos.

Esta definicdo de “agente inteligente” considera comportamen-
tos simplesmente reativos: uma bactéria que se move em direcdo a
uma substancia atraente e que foge das repelentes seria considerada
inteligente; um simples termostato percebendo variacdes de tempe-
ratura e regulando o calor de determinado ambiente para manter um
equilibrio seria inteligente; e um oponente controlado por software
em um jogo eletronico de artes marciais, que se defende e ataca, tam-
bém seria inteligente. Embora nao exista nas ciéncias um consenso
sobre a definicdo de inteligéncia, é facil ficarmos desconcertados dian-
te desta nocao simples que se mostra expressivamente inferior a in-
teligéncia humana, e percebermos que falta nela uma caracteristica
fundamental: a capacidade de aprender. Naturalmente, a IA passou a
ter a area de Aprendizado de Maquina como indissociavel em seus ca-
minhos mais recentes de desenvolvimento, embora ainda demonstre

vérios exemplos de “inteligéncia” com agentes puramente reativos®.

49 Traducio nossa do original “an agent's choice of action at any given instant can depend on the
entire percept sequence observed to date, but not on anything it hasn't perceived"

50 Aqui, julgamentos sao representados pelos algoritmos escolhidos por programadores humanos
para processar os dados coletados.

51  Aarea da Internet of Things (loT) é comumente associada ao termo “smart” ou “intelligent”,
quando seus dispositivos sdo capazes de operar sem intervencao humana. Mas em analises
apuradas, é possivel perceber que grande parte destes dispositivos sdo sistemas lineares ou
de retroalimentacdo simples, mas que ndo realizam nenhum aprendizado — o que nos leva a
opinido de que ha um discurso de mercado por tras destas rotulacdes que visam impressionar o
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O conceito de “agente inteligente” também engloba uma inteligéncia
sofisticada e complexa como a humana, que armazena uma sequéncia
perceptual extraordinaria e que faz uso dela de maneiras ainda nao
completamente compreensiveis para a ciéncia. E por tratar de meios
fisiolégicos e técnicos, o termo inclui as maquinas que possuem sen-
sores e atuadores, assim como softwares e ambientes ndo fisicos como
a propria Internet>”. Assim este trabalho entende o dominio atual das
inteligéncias artificiais dentro deste amplo espectro, assumindo que
a IA corresponde a “agentes inteligentes” que fazem uso de procedi-
mentos técnicos, nao fisiolégicos, para aquisi¢do e processamento de
percepgoes e acdes, e para formacao e uso de sequéncia perceptual vi-
sando aprendizado. O cuidado a ser tomado é observar que agentes
reativos sao inclusos neste espectro e fragilizam a prépria nocdo de
inteligéncia.

Até hoje, a area da IA segue abordagens tanto do “acting &
thinking humanly” quanto do “acting & thinking rationally”, embora o de-
senvolvimento industrial deste tipo de tecnologia tenda a favorecer o
uso de métodos e modelos matematicos comprovadamente eficientes
para resolver uma classe de problemas para aplicagdes em larga esca-
la. Isto explicaria a percepcao de Lev Manovich sobre “inteligéncias
que sdo qualitativamente similares a de um humano, mas que operam
em uma escala quantitativamente diferente” (MANOVICH, 2018, n.p).
A industria e suas demandas tém imensa participacdao nos direciona-
mentos de desenvolvimento da IA.

A definicao de “agente inteligente” ainda pressupde a existén-
cia de critérios para julgar se as acdes e a performance de um agente
sdo satisfatérias em relacao a determinado objetivo. Em IA, a formagao
de tais critérios depende exclusivamente da natureza dos objetivos do
agente. Para uma IA jogadora de xadrez, por exemplo, seu objetivo é
vencer a partida. Neste caso é facil traduzir, em termos de métricas, o
significado de “vencer” e estabelecer graus de sucesso e fracasso, pois
o campo de percepgao e atuagdo deste agente envolve um tabuleiro,
pecas e regras bem definidos. Dentro disso, o agente pode planejar,
criar estratégias por combinacao de possibilidades, prever situagoes
futuras, reagir de acordo com as movimentagdes do oponente e, se ele
vencer, terd atingido seu objetivo. Por outro lado, caso o objetivo de

consumidor. Veremos mais sobre sistemas de retroalimentacgo adiante.

52 Os chamados “bots” e “crawlers” seriam exemplos basicos de “agentes inteligentes” que
percebem a movimentacio de dados na rede e reagem (e as vezes aprendem) produzindo outros
dados, como respostas autométicas ou categorizacdes. O mecanismo de busca do Google é um
exemplo de agente inteligente que percebe a publicacdo de novas péginas na Internet e respon-
de com producéo de indexagdes que facilitam o encontro destas novas paginas posteriormente.
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uma IA seja algo mais vago como “fazer bons desenhos artisticos”, a
situagao fica mais complexa: como definir critérios 16gicos para se jul-
gar um bom desenho artistico? Que parametros podem ser estabele-
cidos e analisados para a IA saber se atingiu ou se se aproximou deste
objetivo? A proépria definicdo de “bom desenho artistico” é subjetiva,
portanto, necessariamente, o critério de julgamento da IA deveria imi-
tar o critério de algum humano, ou conseguir estabelecé-lo de forma
espontanea — questodes invariavelmente dificeis para tradugao em lin-
guagens formais de maquina. E embora seja muito dificil criar uma IA
para resolver esta situagao, revela-se um dos possiveis papéis de um
artista que lida com maquinas que fazem arte: conferir a maquina um
senso estético, que pode ser semelhante ao do proprio artista, ou gera-
do espontaneamente e submetido ao julgamento do artista, que final-
mente poderia atribuir valores e significados a seus resultados.

Como processo essencial para agentes que fazem uso de se-
quéncia perceptual, o Aprendizado de Maquina, ou Machine Learning
(MLS33), tornou-se area indissociavel da IA moderna. Para Arthur Sa-
muel, o Machine Learning é definido como uma subarea da Ciéncia da
Computacgdo que confere aos computadores a habilidade de aprender
sem serem explicitamente programados (SAMUEL, 1959). Por “apren-
der”, Samuel se referia a uma simples aquisi¢ao de habilidade para rea-
lizar uma tarefa especifica, por exemplo, jogar damas. Em uma defini-
¢ao mais especifica e atual, Mohri, Rostamizadeh e Talwalkar indicam
que o ML é definido por “métodos computacionais que usam expe-
riéncia para melhorar performance ou fazer predicdes precisas. Aqui,
experiéncia se refere a informacao do passado disponivel ao aprendi-
z"% (MOHRL ROSTAMIZADEH; TALWALKAR, 2018, p.1). Ainda, ao
“reunir conhecimento a partir da experiéncia, esta abordagem evita
a necessidade de operadores humanos especificarem formalmente
todo o conhecimento que um computador precisa”™s (GOODFELLOW;
BENGIO, 2016, p. 1). Estas tltimas defini¢des direcionam o conceito
apresentado por Samuel, além do atual estado de desenvolvimento do
ML, indicando dois caminhos de destaque: o Aprendizado Estatisti-

53 A maioria das siglas presentes neste trabalho serdo de termos-chave em Inglés, uma vez que
tais siglas sdo comuns neste idioma e amplamente utilizadas no meio cientifico.

54 Traducdo nossa do original “computational methods using experience to improve performance
or to make accurate predictions. Here, experience refers to the past information available to the
learner” (italicos dos autores).

55 Traducio nossa do original "By gathering knowledge from experience, this approach avoids the
need for human operators to formally specify all of the knowledge that the computer needs".

SIVIDIATLYY SYIINIOITILNI SV WOD SIVNSIA SIL¥Y SvVA 0yIVII¥ V@

37



co%eo Deep Learning®’.

O Aprendizado Estatistico segue uma abordagem racional ao
reduzir o problema do aprendizado a problemas estatisticos de clas-
sificacdo, regressdo, agrupamentos, ordenacdo, dentre outros. Um
processo tipico de aprendizado estatistico do tipo supervisionado58
consiste em reunido de conjuntos de dados pré-rotulados por um hu-
mano, para que o algoritmo de aprendizado possa estimar uma fung¢ao
que entdo calcularia o rétulo de qualquer outro dado nio treinado. Por
exemplo, dada uma série de imagens de animais caninos pré-rotula-
das de “cachorro” e outra série de imagens diferentes, pré-rotuladas
de “ndo cachorro”, podemos utilizar ambas para formar um dataset”
de treinamento. Um algoritmo de classificagdo interpretaria cada
imagem como um vetor n-dimensional, no qual cada dimensao cor-
responderia a um pixel (valor numérico de cor). A base de conheci-
mento deste ML, portanto, seria composta por uma regido de vetores
rotulada de “cachorro” e outra regido de vetores para “ndo cachorro”.
Apbs o treino, o ML estaria apto a calcular o pelrtencimento60 de qual-
quer nova imagem a uma das regides definidas, para entdo rotular esta
nova imagem. E possivel intuir que nesta abordagem uma imagem de
algo semelhante a, mas nao necessariamente um canino, poderia ser
classificada como “cachorro”, levando a resultados indesejados, pois a
analise é feita por proximidade de valores. E, embora este exemplo do
algoritmo de pertencimento nao seja a aplicagdao mais indicada para
demonstrar as imensas possibilidades do Aprendizado Estatistico, ele
revela que esta abordagem é, como toda a IA, sensivel ao problema da
interpretacdo semantica, de modo que é facil treinar a IA com dados
imprevistos e gerar um aprendizado conflituoso. Portanto este tipo de
técnica é melhor aplicavel a ambientes controlados, ou seja, menos
sujeitos a ruidos. Ha outros métodos para classificacdo, e muitos ou-
tros para estimativa de fungoes (regressao) que permitem melhoria de

6

performance®’ e previsdes, em que cada algoritmo é associado a uma

56 Cf. JAMES et al., 2013.
57  Cf. GOODFELLOW; BENGIO, 2016.

58 Ha outros tipos de aprendizado além do supervisionado: o ndo supervisionado, o semissupervi-
sionado e o aprendizado por reforco. Estes ndo serdo aqui explicados, mas eventualmente serdo
utilizados para tipificar alguns procedimentos de treinamento de IA.

59 Dataset é o nome comum dado aos conjuntos de dados utilizados para treinamento e para
testes de modelos de aprendizado.

60 Um algoritmo de classificacdo muito comum nesta tarefa é o Naive Bayes, que calcula o perten-
cimento de um novo vetor a uma regido formada por demais vetores previamente classificados.

61 Dada uma equacdo encontrada por regressao, é possivel buscar seus minimos e maximos locais,
o que geralmente traz beneficios em performance das aplicacGes.
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classe de problemas em detrimento de outras. Aprendizado Estatisti-
co é muito utilizado em aplicacdes de previsdes financeiras, em con-
textos de uso de linguagem natural® de escrita & mio, de anélise de
imagens médicas, de sistemas de recomendacao etc. O avanco da area
de ML é reflexo do aumento das capacidades computacionais nos ul-
timos anos, de modo que as melhorias de performance e previsoes se
tornaram mais eficientes que niveis humanos em muitos casos. Ainda
assim, um dos grandes desafios do ML em geral é encontrar modelos
e representagoes adequadas para os dados de treinamento e teste, de
modo que reflitam aprendizados coerentes e eficientes.

Deep Learning, por sua vez, é o nome atual da técnica de ML
que faz uso das Redes Neurais Artificiais (Artificial Neural Networks
- ANN) e aprendizado por “retropropagagao” (back-propagation). Como
mencionado anteriormente, uma rede neural é uma analogia conexio-
nista ao funcionamento do cérebro de um ser vivo, com estruturas re-
presentando neurdnios e sinapses. O processamento de um estimulo
sensorial é andlogo a um entendimento neurocientifico do funciona-
mento do cérebro de animais e humanos: trata-se de uma “arquitetu-
ra hierarquica iterando em diferentes camadas” (POGGIO; ANSELM]I,
2016, p. Xi-xii), que representam diferentes niveis de abstragdo de um
estimulo. Nas redes neurais, as camadas sdo empregadas de forma se-
quencial e hierarquica, de modo que caracteristicas, conceitos e abs-
tracoes de alto nivel sao definidos a partir de caracteristicas, conceitos
e abstragoes de baixo nivel®. Este modelo permite ao ML aprender
conceitos complicados construindo-os a partir de outros mais sim-
ples. “Se desenharmos um grafo mostrando como estes conceitos sdo
construidos uns sobre os outros, o grafo serad profundo, com muitas
camadas. Por esta razao chamamos esta abordagem de deep learning”
(GOODFELLOW; BENGIO, 2016, p.1-2). Goodfellow e Bengio conside-

62 Classificadores de sons em palavras sdo um exemplo de como o aprendizado estatistico por
proximidade pode ser utilizado: diferentes vozes pronunciando uma mesma palavra sdo usadas
para treinar o ML e formar um grupo abrangente de tonalidades e cadéncias que correspondam
a uma Gnica palavra.

63 Pesquisas em Neurociéncias indicam que diferentes regides do cérebro sdo ativadas de forma
distinta para construcdo da compreensdo do estimulo sensorial, e ndo necessariamente sequen-
cial. No caso da visao humana, por exemplo, o cértex visual é dividido em areas especificas para
a identificacdo basica de linhas e cantos, outra para a identificacdo de formas, outras para ob-
jetos e conceitos como um rosto, uma paisagem, um sinal de transito. Conforme o aprendizado
de atividades especificas com a visdo, algumas areas passam a ser usadas com maior ou menor
necessidade, e diferentemente de uma rede neural, ndo dependem sempre de uma construgdo
do mais simples para o mais complexo. Cf. RIESENHUBER; POGGIO, 1999. Cf. SOLSO, 2001.

64  Traducio nossa do original “If we draw a graph showing how these concepts are built on top
of each other, the graph is deep, with many layers. For this reason, we call this approach to Al
'deep learning™.
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ram que estas camadas podem representar “fatores de variagdo”, ou
seja, fontes de influéncia independentes que contribuem para a expli-
cacgdo de determinada informacao, sensorial no caso. Por exemplo, em
uma imagem de um carro, os fatores de variagao explicam a posicao
do carro, sua cor, se suas formas envolvem retas ou curvas, o angulo de
incidéncia e o brilho da luz solar sobre o carro etc. A dificuldade de um
ML representar e extrair este tipo de informacao é alta devido a pré-
pria dificuldade humana de enumerar todos os fatores de variacao de
um dado estimulo, mas o método de Deep Learning supre esta necessi-
dade ao propor camadas hierdrquicas de processamento que represen-
tem fatores de variacao abstratos. A Figura 1 demonstra uma possivel

organizacao de camadas para uma ANN que classifica imagens.

A camada de entrada é composta por nés que, neste caso, re-
presentam os pixels de uma imagem digital, e as camadas internas,
invisiveis, possuem nos representando combinacdes de pixe1s65. Cada
né corresponde a um perceptron — estrutura analoga ao neurénio, que
recebe conexdes de todos os perceptrons da camada anterior e propa-
ga para todos da préxima camada. Um perceptron possui uma atribui-
¢ao de pesos distintos em cada uma de suas conexdes, um viés (que
pode modificar de forma geral todas as suas conexdes), uma funcao de

65 Isto ndo significa que os pixels em si sdo armazenados em cada né. Veja a seguir sobre o modelo
perceptron.

Exemplo de percurso de proces-
samento de imagem em uma
rede neural artificial de cinco
camadas, para classificacdo de
objeto.

imagem traduzida e adaptada de
GOODFELLOW; BENGIO, 2016,
p. 6.
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transferéncia, que soma todos os pesos e o viés, e uma funcao de ativa-
¢do, que determina o quanto aquele perceptron precisa ser estimulado
para cumprir algum papel no caminho de identificagdao de determina-
da imagem (Figura 2). As camadas invisiveis correspondem a arranjos
de perceptrons que, de forma hierarquica, constroem a resposta a partir
de informacdes basicas da entrada. A camada de saida, por fim, é mon-
tada de acordo com o dominio das respostas a serem produzidas, e tais

respostas sdo oferecidas em termos de porcentagens.

Uma vez estruturada, a ANN precisa ser treinada para final-
mente poder classificar qualquer tipo de imagem de entrada. O trei-
namento faz uso de algoritmo de back-propagation (retropropagacao),
que calcula um indice de erro toda vez que a ANN produz uma respos-
ta em porcentagens, e retorna este indice a cada uma das camadas e
seus perceptrons em ordem hierarquica reversa, recalculando pesos e
vieses. Assim toda a rede é reajustada de forma a minimizar o indice
de erro nas proximas situagoes de classificagdo. Trata-se de um méto-
do de aprendizado que reforca determinados caminhos de propagacao
entre perceptrons quando estes se aproximam de respostas corretas, e
enfraquece outros caminhos quando estes oferecem respostas distan-
tes das corretas. O modelo de retropropagagao é solucdo racional, ndo
observavel em funcgoes fisiolégicas para aprendizado. Isso configura o
modelo conexionista de redes neurais como um hibrido entre os mo-
dos do “acting & thinking humanly” e “acting & thinking rationally”, que
trouxe avangos imensos para a area de IA nos Gltimos anos.

Embora este modelo de perceptrons multicamadas represen-
te uma ANN basica, ele é bastante utilizado em aplicagdes de reco-
nhecimento de voz e tradugao entre idiomas, além de servir de base

para muitos outros modelos de ANN especializados em determinadas

Diagrama de um perceptron

imagem traduzida e adaptada de
“Artificial Neuron Model", por
Chrislb. Disponivel em: <https://
commons.wikimedia.org/wiki/
File:ArtificialNeuronModel _en-
glish.png>. Acesso em Maio
2019.
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tarefas, tais como as Redes Neurais Convolucionais, usadas para de-
teccao e reconhecimento de objetos em imagens, e também em siste-
mas de recomendagao (GOODFELLOW; BENGIO, 2016, p. 330-331). Um
dos modelos mais recentes e promissores de rede neural é a chamada
Generative Adversarial Network (GAN), que consiste em duas ANN com-
petindo entre si. Uma das redes competidoras, chamada “geradora”, é
confrontada com uma chamada “discriminadora”. A rede discrimina-
dora é treinada para determinar se uma amostra recebida correspon-
de a algo que ela aprendeu ou nao, enquanto a geradora é treinada
para tentar gerar uma amostra que faca a rede discriminadora a aceitar
como se fosse algo aprendido. Nas palavras de Goodfellow, “o modelo
gerador pode ser pensado como um time de falsificadores, tentando
produzir dinheiro falso e usa-lo sem ser detectado, enquanto o modelo
discriminador é analogo a policia, tentando detectar dinheiro falsifi-
cado“® (GOODFELLOW et al,, 2014, p. 1). A rede discriminadora é trei-
nada antes para ter algum parametro devolutivo a rede geradora na
ocasido de um julgamento: se a rede geradora produz algo considerado
falso pela discriminadora, a primeira fara a retropropagacao a partir
desta devolutiva da segunda. Mas a rede discriminadora também é
treinada a partir das tentativas da geradora, havendo, portanto, uma
espécie de coevolugao que tende a gerar coisas cada vez mais proxi-
mas do dataset de treinamento da rede discriminadora, enquanto os
julgamentos sao cada vez mais refinados. As GAN chamaram a aten-
¢ao da comunidade artistica por sua capacidade de gerar, por exemplo,
imagens médias ou muito préximas a imagens treinadas, porém com
variagOes esteticamente interessantes®.

Uma area da IA de igual importancia neste trabalho é a cha-
mada Computer Vision (CV), ou Visdo Computacional. Seu surgimento
data dos anos 1970, da convergéncia entre as areas de Processamen-
to de Imagem e de IA. Originalmente, o objetivo da CV era descrever
0 que uma camera conectada a um computador estaria capturando,
com o propésito de recuperar estruturas tridimensionais do mundo
a partir das imagens e usa-las para compreensdo total de uma cena
(SZELISKI, 2010, p. 11). Uma das primeiras tentativas de CV envolvia

detectar arestas de um objeto e tentar inferir uma modelagem tridi-

66 Traducdo nossa do original “The generative model can be thought of as analogous to a team of
counterfeiters, trying to produce fake currency and use it without detection, while the discrimi-
native model is analogous to the police, trying to detect the counterfeit currency”.

67 \Veremos adiante os casos do grupo Obvious e as Creative Adversarial Networks como exemplos de
exploracdo artistica desta tecnologia.
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mensional para este objeto. “Edge Detection” se tornou um dos princi-
pais temas de pesquisa em CV, junto com desenvolvimentos em visdo
de cores e variacoes de tonalidades, além da estereoscopia68 para de-
teccao de profundidades. Nos anos 1990, os temas do movimento e da
deteccao facial representaram avancos na area, dando origem a algo-
ritmos para deteccdo de movimento e rastreamento de rosto humano.
Ainda no periodo, avancgos foram realizados no tépico de modelagem
e renderizacdo baseados em imagem, que permitiram algoritmos de
isolamento de figuras e construcao de modelos 3D a partir de fotos,
em colaboracdo com a area de Computacao Grafica. Abordagens em
Aprendizado Estatistico tiveram papel importante para o desenvolvi-
mento de técnicas de deteccado facial, que culminariam no algoritmo
Viola-Jones®, considerado hoje um dos fundamentos da CV contem-
poranea para a deteccao de informacdes Gteis em uma imagem. Desde
o surgimento do Deep Learning, das melhorias de poder computacional
e da disponibilidade de grandes volumes de dados rotulados publicos,
muitos novos progressos na area de CV ocorreram de forma a redefi-
nirem seus caminhos. CV é uma 4area interdisciplinar cuja aplicagdo
encontra inimeras demandas, e embora seu propdsito original seja
inferir objetos 3D a partir de cenas 2D, muitas etapas de seu processo
sdo Uteis em diversas outras instancias. Um processo tipico de CV para
deteccao de objetos, segundo Szeliski (2010), consiste inicialmente em
pré-processar a imagem fonte, através, por exemplo, de reducdo de rui-
dos e aumento de contrastes. Isto facilita a proxima etapa, que trata da
extracdo de caracteristicas desejaveis, como contornos, texturas e pa-
drdes. Finalmente o sistema pode decidir se encontrou ou ndo o objeto
desejado e, em caso afirmativo, podera monitora-lo e realizar qualquer
outro processo a partir desta detecgao. O problema da Visao Compu-
tacional é dos mais proeminentes na area de IA, pois se trata do pro-
cessamento de estimulos visuais através de algoritmos de julgamento
de cenas nas formas de fotografias ou videos, Gtil em pesquisas com
carros autéonomos, sistemas de vigilancia e dispositivos de interacdao
humano-maquina. Com o advento do ML, a area de CV ganhou muito
mais eficiéncia nas tarefas de deteccdo e reconhecimento de padrdes

visuais.

68 Estereoscopia é uma técnica usada para se obter informac6es tridimensionais de um espaco
tridimensional a partir da analise de duas imagens deste mesmo espaco obtidas a partir de
angulos diferentes.

69 Cf. VIOLA & JONES, 2001.
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A histéria da Inteligéncia Artificial é repleta de desdobramen-
tos que aqui nao foram inclusos por nao dizerem respeito ao recorte do
presente trabalho. O enfoque no debate sobre a existéncia de uma ma-
quina pensante decorre do interesse especifico por inteligéncias arti-
ficiais que transformam processos artisticos, em termos de atribuicao
de atividades, autonomia e autoria. Ja os métodos de Machine Learning
e Visao Computacional ilustram as técnicas e linguagens que artistas
passam a adotar em seus processos, de modo a controlar possibilida-
des e gerar novas obras. A seguir, veremos como alguns artistas lidam
com as tecnologias, os processos e as reflexdes até entdo mencionadas,
assim como cientistas e engenheiros da area de IA se enveredaram por

propostas para as artes.

Artistas, artes e inteligéncias artificiais

Falar de artistas e obras que fazem uso de inteligéncia artificial tem
como intuito entender de que formas — manifestacdes materiais, pro-
cessos e filosofias — é interpretado este tipo de tecnologia. Busca-se
“um discurso essencialmente estratégico: usar da prépria tecnologia
para problematiza-la, fazer da propria experiéncia tecnolégica ou da-
quilo que determinadas tecnologias representam, objeto de reflexao”
(NUNES, 2016, p. 65). Veremos alguns exemplos de obras e discursos,
histoéricos e recentes.

Harold Cohen & Aaron:

Uma sociedade artistica

Nos anos 60, o prolifico desenvolvimento da computacdo e de outras
ciéncias nos Estados Unidos ajuda a colocar este pais como referén-
cia tecnolégica mundial. Ao mesmo tempo a arte ocidental, até entdo
eurocentrista, passava a reconhecer o pais como novo eixo cultural. A
Pop Art e o Minimalismo marcam o periodo através do uso de luga-
res, processos, estruturas e objetos cotidianos e industrializados em
suas obras, refletindo os impactos sociais e ambientais do imperialis-
mo norte-americano pos-guerra. Toda a troca cultural e tecnoldgica
entre os eixos europeu e estadunidense transformaram o mundo ra-

pidamente.
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Neste contexto, o artista britanico Harold Cohen, nascido em
Londres no ano de 1928, encontra-se abandonando uma carreira de
sucesso como pintor em sua terra natal para recomecar sua vida nos
Estados Unidos. Sendo convidado a viver e lecionar em San Diego, no
Estado da Califérnia, Cohen entra em contato com a programacao de
computadores em 1968 e se deslumbra com um novo desafio: de tradu-
zir as regras informais da arte para regras formais das linguagens com-
putacionais. Duas experiéncias no comeco desta nova fase mudariam
avida do artista a primeira, uma vivéncia de dois anos no Laboratoério
de Inteligéncia Artificial da Universidade de Stanford, onde Cohen
absorve o conceito de “sistema especialista” e de “base de conhecimen-
to”; a segunda experiéncia foi uma visita ao vale Chalfant, um sitio
arqueolégico também localizado na Califérnia, em 1973. L4, os pré-his-
toricos petrdglifos impressionam Cohen e lhe trazem um questiona-
mento: como estas inscri¢des, que parecem nao ter conexao nenhuma
com a cultura da qual o artista faz parte, conseguem ainda assim co-

mové-lo? Cohen deduz que:

Uma imagem, mesmo se divorciada de qualquer
contexto explanatorio, poderia convencer um expec-
tador que ela foi feita primordialmente por um outro
humano para dizer algo sobre o mundo. Este ‘algo’
seria universal pois, segundo Cohen, todo o fazer de
uma imagem estaria enraizado nas estruturas fun-

damentais da percep¢do. (CORNISH, 2011, p. 3)

Com estas duas ideias, Cohen inicia uma pesquisa para repre-
sentar, através de um sistema especialista, alguns processos basicos de
percepcao humana empregados durante o fazer de uma imagem. Em
seu emblematico artigo “Paralelo a percep¢ao” de 1973, Cohen torna
publicos os seus progressos, explicitando seus questionamentos sobre
o uso do computador como simples ferramenta ao invés de meio com
potencial para equiparar ou até mesmo superar algumas funcgodes da
mente humana. Cohen acredita que a autonomia de um computador
ndo é inteiramente iluséria, e se indaga sobre ela ser capaz de produzir
comportamento de fazer arte, ndo apenas reproduzindo os movimen-
tos de um lapis ou pincel, mas inventando esses movimentos e inven-
tando imagens diferentes entre si. Ele se aprofunda em suas justifica-
tivas, alegando que a arte nao corresponde primariamente a criagdo
de coisas belas, e sim a suscitagao de significados, estes ndo somente

relacionados ao contetido semantico da imagem, mas a tudo o que é
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envolvido durante o processo de criagao e de fruigao. Neste sentido, ele
afirma, conforme suas interpretagdes dos petroglifos de Chalfant, que
o ato de desenhar é suscitar significados através de tragos, nao apenas
fazé-los.

Cohen estabelece que seu sistema especialista deveria inicial-
mente reproduzir mecanismos primitivos dos processos de percepgao
humana, focando no comportamento de andlise que um artista man-
tém sobre sua obra enquanto a cria. Especificamente, seu sistema é
composto de “func¢bes comportamentais” (COHEN, 1973, p. 5) que se
retroalimentam de seus resultados, em ciclos constantes de produgao
de tragos e avaliacdo do que foi feito até entao, para tomar as proxi-
mas decisdes. Ainda refletindo sobre o comportamento de um artista,
é possivel questionar como este sistema iniciaria uma imagem, qual
seria seu planejamento inicial, sua motivagdo. O sistema de Cohen ne-
cessitaria originar uma imagem de forma também automatica, sem
apelar ao processamento de um estimulo externo e pré-definido. Nesta
ocasiao, Cohen observa novamente o comportamento humano: deci-
soes sdo tomadas com base em estimulos do ambiente e em resultados
de decisées do passado. E provavel que se alguém pudesse identificar
o ponto inicial do trabalho de vida de um artista, seria encontrado um
conjunto de conceitos completamente formulados, digeridos, dados a
ele, mas nao iniciados por ele (COHEN, loc. cit.). Em outras palavras,
um artista iniciante aprende com o mundo externo e o mesmo deveria
acontecer com a maquina. Cohen percebe que o sistema especialista
necessitaria de uma memoria de arquivamento, devendo com isso ser
capaz de aprender e de utilizar sua experiéncia para transformar seu
proprio comportamento e producao, além de estabelecer novos apren-
dizados. Esta, no entanto, seria uma maquina ideal, a grande premissa
de uma IA que Cohen admitia nao ser plausivel naquele momento, as-
sim como a area de IA sofria por dificuldades em representar bases de
conhecimento de maneira satisfatéria. A solugdo do artista para ori-
ginar uma imagem sem apelar a algo pré-determinado seria “jogando
dados”: de forma aleatéria, criar um estimulo inicial, como um trago
de tamanho qualquer em uma direcao qualquer, dentro de uma limi-
tacdo (por exemplo, dimensoes da tela), para entdo iniciar o processo
de constante avaliacao e de tomada de decisbes sobre o que vai sendo
feito. “Seres humanos inteligentes tomam suas decisdes dessa forma
apenas quando o resultado final ndo importa” (Ibid., p. 6), e este seria
outro caso de comportamento artistico. Seu sistema produziria esti-
mulos iniciais dentro de parametros amplos, e a propria maquina re-

duziria esses valores para produzir resultados especificos. Com estas
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premissas, Cohen desenvolve ao longo dos préximos anos um sistema
capaz de desenhar, de forma automatizada, figuras como a seguinte:

A Figura 3 traz evidéncias interessantes dos resultados das pes-
quisas de Cohen. Muitos dos tragos que compdem as figuras simulam
aspectos organicos de linhas feitas por maos humanas, e isso mostra
que o artista se preocupa em representar ndo apenas percepcdes, mas
também caracteristicas fisicas tipicas de gestos expressivos humanos
ao desenhar. Também evidentes sao algumas formas de andlise que o
sistema realiza sobre a propria imagem criada, em cada uma de suas
iteracoes de desenho. Cohen exemplifica trés principios de percepgao
humana que ele utilizaria em seus algoritmos de analise de imagem:
“as habilidades de diferenciar figura e fundo, de diferenciar formas
abertas e fechadas, e de diferenciar estados de dentro e fora” (COHEN,
1976, p. 9). E possivel perceber nas figuras que, para chegar neste re-
sultado, o sistema reconhece formas fechadas e sabe discernir entre
dentro e fora através das hachuras e texturas que produz. Também
sabe posicionar e reconhecer a unidade das figuras que cria, de modo
a distribui-las de forma organizada sobre a tela e sem criar sobreposi-
¢bes improvaveis. E notério que estas figuras se assemelham a imagens
de épocas primitivas como os petréglifos de Chalfant, ou a garatujas
infantis, outro assunto de interesse do artista. Cohen, nesse momento,
comeca a provar sua hipétese de que é possivel fazer uma maquina
produzir imagens como um ser humano, através de entendimentos es-

truturais de processos universais da percepgao.

Desenhos de formas abstratas
feitos por software criado por
Cohen

COHEN, 1976, p. 14.
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Cohen batiza seu sistema especialista de “Aaron”, e o desenvol-
ve até o fim de sua vida. Durante os anos 1980-2000, o artista “ensina”
Aaron a criar figuragdes, composi¢cdes com planos de frente e fundo,
e a colorir. Aaron passa a gerar figuras e composi¢des cada vez mais
complexas, com caracteristicas de trabalhos auténticos. Com o tempo
e os proprios desdobramentos da histéria da IA, Cohen percebeu que a
inteligéncia da maquina seria inexoravelmente diferente da inteligén-
cia humana, e isto se deu especialmente em seus dilemas sobre a cor.
Ao observar uma IA vencer um dos melhores jogadores de xadrez do
mundo’®, Cohen percebe que “nés fazemos o que fazemos com os re-
cursos que nos temos, e n6s somos tanto capacitados quanto limitados
por estes recursos” (COHEN, 2010, p. 6). A partir dessa ideia, ao pen-
sar sobre cores, o artista lembra que humanos possuem sistema visual
para cores extremamente sofisticado, mas limitado para imaginacdo
de esquemas de cores. Por outro lado, um computador, desprovido de
sistema visual com a mesma sofisticacdo humana, é capaz de construir
e manter esquemas de cor de muitos tipos e complexidades. Portanto,
para que a maquina pudesse pintar, era necessario desenvolver um for-
malismo que pouco tinha a ver com sistemas humanos de percepgao e
manipula¢ido de cores, mas sim com os termos computacionais. Aaron
passou a colorir seus desenhos, porém em uma abordagem de coédigo
repleto de condicionais e “arvores de decisdao” para chegar a resultados
satisfatorios para o artista, o que tornou cada vez mais ardua a tarefa
de “ensinar” Aaron a se especializar em cores. Cohen finalmente de-
cide por uma nova abordagem de colorir para Aaron, de modo que o
software adquiriu independéncia para definir e utilizar esquemas de
cores. Cohen se desprendeu do problema das cores, a0 mesmo tempo
percebendo que ha coisas do humano que, mesmo que possam ser tra-
duzidas para linguagens e capacidades distintas de maquina, nunca
poderiam ser qualitativamente tao bem representadas por ela. Mais
do que isso, Cohen aceitava o fato de que a maquina, a partir de entao,
cumpria a tarefa de colorir a sua propria maneira, sobre a qual ele ndo
teria mais capacidade de explicar como resultados eram alcancados,
além de serem imagens que o surpreendiam e o levariam a dizer que
Aaron era melhor colorista que ele proprio.

Este desprendimento do controle sobre sua criagao levou Cohen,
a partir de 2005, a programar Aaron de forma a permitir que ndo s6 a
cor, mas também que o desenho pudesse ganhar mais independéncia
em relacao as ideias do artista. As imagens passaram a ser produzidas

70 Em 1997, a méaquina IBM Deep Blue venceu o campedo mundial Garry Kasparov.

SIVIDIATLYY SYIINIOITILNI SV WOD SIVNSIA SIL¥Y SvVA 0yIVII¥ V@

48



exclusivamente a partir da tematica botanica, sempre presente nas
producdes de Aaron desde os primeiros anos, em que Cohen utilizava
algoritmos generativos para definir familias de plantas e seus “genéti-

posn71

. A manifestagdo visual destas plantas, no entanto, nunca esteve
sob seu controle. Isto levaria Cohen a uma crise, pois imaginava nao
ter mais como dialogar com uma maquina que agora estava propon-
do desenhos e cores distintos, sem que ele pudesse ao menos explicar
como cada imagem era produzida. A solugao para tal dilema ocorreria
quando Cohen percebeu que as producdes de Aaron passaram a seguir
uma estética tipica de imagens digitais. Tal caracteristica seria chama-
da por ele de “intocada por maos humanas”, e acrescenta que “se nao
mostra evidéncias de manipulacdo, entao se torna muito mais dificil
acreditar em sua intencionalidade””? (COHEN, 2010, p. 14). Entdo, como
uma forma de resgatar o didlogo com Aaron, Cohen passou a colorir
a mao os fundos de algumas pinturas e depois voltou a fazer a colo-
rizagdo completa dos desenhos botanicos de Aaron, indicando que s6
ele poderia revelar intencionalidade distinta as imagens e que agora
estaria trabalhando em “sociedade com a maquina”.

Em uma das principais formas de exibicao de seu trabalho,
Cohen colocava Aaron em ag¢ao nos espacos expositivos e o supervisio-
nava, como forma de evidenciar esta relagdo entre artista e maquina.
Segundo seu filho Paul, “Cohen adorava interagir com o publico das
galerias, mas ele temia que o espetaculo da maquina pintora se desvir-
tuasse da propria arte””? (COHEN, 2017, p. 64). As figuras 4, 5 e 6 a seguir

representam alguns pontos de evolugao de seu trabalho.

71 Aqui, outra definicio para o termo “generativo” é usada. “Os termos genétipo e fenétipo sio
emprestados da Biologia como representacdes anilogas a uma metodologia produtiva. A prati-
ca da Arte Generativa foca na producdo e composicdo do genétipo e do meio em que se produz
o fenétipo. Quando executado, interpretado ou performado, o genétipo produz o fenétipo — o
trabalho para ser experimentado e a realizacdo do processo codificado pelo gendtipo. Arte Ge-
nerativa geralmente envolve poiesis, sugerindo que ela deve revelar o mundo de maneiras que a
natureza ndo foi capaz — portanto a tecnologia parece ser um possivel, mas ndo necessariamen-
te tnico, veiculo para se alcancar este objetivo.” (MCCORMACK; DORIN, 2001, p. 3, traducio
nossa

)

72 Traducio nossa do original “if it shows no evidence of the manipulation of material, then it
becomes that much harder to believe in its intentionality”.

73 Traducdo nossa do original “although Cohen loved to interact with gallery audiences, he
worried that the spectacle of the painting machine detracted from the art itself".
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FIGURA 4
Um dos desenhos da série
“Eden", 1987.

FONTE:
COHEN, 1987 apud
MCCORDUCK, 1990, p. 118.

FIGURA 5
O artista e publico observando
Aaron a desenhar e

colorir no Museu da Computacdo
de Boston, em 1995.

FONTE:

GRIMES, 2016.
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Harold Cohen foi um pioneiro no desenvolvimento de uma arte
provida de inteligéncia artificial. Seu projeto original dos anos 1970,
sob a luz dos desenvolvimentos do Laboratério de IA em Stanford so-
bre sistemas especialistas e bases de conhecimento, refletia a tentativa
do artista de transferir seu conhecimento sobre desenho, composi¢ao
e cor para a maquina, em termos de comportamentos de percep¢ao e
acdo. Segundo seu filho Paul, Cohen cogitou a possibilidade de deixar
Aaron se automodificar, mas, ao contrario, reduziu a autonomia de sua
obra. “Ele tinha pouca fé no Aprendizado de Maquina, ele acreditava
que somente um artista poderia criar Aaron, ele queria reter o con-
trole sobre o desenvolvimento de Aaron; mais importante, Aaron era
como ele fazia arte”” (COHEN, 2017, p. 65). Cohen e Aaron retornaram
gradualmente a abstragdo e simplicidade nos Gltimos anos. Curiosa-
mente, as imagens geradas (Figura 6) se assemelham muito a algumas
pinturas manuais de Cohen da década de 1960, como se indicassem
um retorno as origens nas quais a maquina atingiria o mesmo nivel de
maturidade de seu criador em termos de estética.

Ao longo de décadas de desenvolvimento, a obra de Cohen le-
vantou questionamentos sobre criatividade, autoria, autonomia, sobre
o que seria inteligéncia artificial e sobre a prépria arte, temas sobre os

74 Traducio nossa do original “He had little faith in machine learning, he believed that only an
artist could make AARON, he wanted to retain control of AARON's development; most impor-
tantly, AARON was how he made art”.

Mid-Morning (2010) — dese-
nhado por Aaron e pintado por
Cohen.

COHEN, 2010 apud CORNISH,
2011, p. 4.
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quais o artista escreveria e publicaria diversos artigos’. Cohen sem-
pre acreditou que seu comportamento de programar a maquina para
simular o comportamento humano de fazer arte é, em si préprio, um
comportamento de fazer arte (COHEN, 1973, p. 2). E o artista comba-
tia a ideia de que Aaron seria uma entidade criativa, afirmando que a
“criatividade [..] ndo estd nem no programador sozinho, nem no pro-
grama em si, mas no didlogo entre programa e programador; um dia-
logo debrucado sobre a relacdo especial e peculiarmente intima que

cresceu entre nds ao longo dos anos”” (Id., 2010, p. 9).

Leonel Moura: Arte robdética

Leonel Moura (nascido em Lisboa, 1948), migra da fotografia para um
novo tipo de arte ao se deparar com a tese de doutorado de Marco
Dorigo em 19927/, propositora de simulagdes e estudos do comporta-
mento coletivo de formigas, que deixam rastros de feromoénios para
orientar umas as outras em busca de alimentos e abrigo. Para Moura,
o caminho percorrido por estas formigas formava desenhos interes-
santes e, enquanto inteligéncia colaborativa, “mostravam que era pos-
sivel ‘remover o elemento humano do ciclo’ de um processo criativo”
(MOURA, 2019?).

A partir de 2001, Moura concebe robds para realizarem o que o
artista chama de swarm painting, seguindo um principio de estigmer-
gia”® utilizado em sistemas auto-organizados. Estes robos, em formas
de bragos mecanicos ou pequenos carros, sdo posicionados sobre uma
tela para se movimentarem enquanto despejam tinta sobre a super-
ficie. Cada robd é um agente inteligente que decide seus movimen-
tos conforme sua percepgao técnica das cores ja descarregadas sobre a
tela e da proximidade com demais agentes. O resultado se assemelha
a uma pintura em que cada trago de tinta carrega uma decisao que

privilegia (ou evita) a formacdo de massas densas de cores, formando

75  Ver <http://www.aaronshome.com/aaron/publications/index.html> Acesso em julho 2018

76 Traducio nossa do original “Creativity [...] lay in neither the programmer alone nor in the
program alone, but in the dialog between program and programmer; a dialog resting upon the
special and peculiarly intimate relationship that had grown up between us over the years".

77  Cf. DORIGO, Marco. Optimization, Learning and Natural Algorithms. Dipartimento di Elettronica,
Politecnico di Milano, Mildo, Italia, 1992.

78. Estigmergia é, segundo a Biologia, um mecanismo de coordenacdo espontanea e indireta entre
agentes ou ages, no qual os rastros deixados por uma acdo no ambiente estimula a performan-
ce de acdes subsequentes. E.g. rastros de feromdnios das formigas orientam as demais.
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uma composi¢ao que se afasta de estados puramente cadticos. A téc-
nica de Moura se relaciona a algoritmos de ecossistemas de agentes
inteligentes, em que cada agente reage ao ambiente e as perturbacdes
causadas pelos demais agentes. Especificamente, trata-se de um agen-
te com “comportamento de enxame”, ou seja, que constrdi suas agoes
baseadas nas a¢des dos demais componentes de seu grupo ou enxame,
para otimizar o alcance de seus objetivos em comum. As Figuras 7, 8 e

9 demonstram processos e resultados.

SP008 (em producio), 2002,
tinta sobre tela, 33 x 33cm.

MOURA, 2019?. Disponivel em

<http://www.leonelmoura.com/>.

Acesso em Maio 2019.

RAP (Robotic Action Painter)
230807, 2007, tinta sobre tela,
130 x 180 cm.

MOURA, 20197 Disponivel em
<http://www.leonelmoura.com/
rap-2/>. Acesso em Maio 2019
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Diferente de Harold Cohen, Moura acredita que as maquinas
nio dependem de nenhuma interven¢dao humana para formarem ima-
gens artisticas. “Observando o processo, era claro que, de um inicio
aleatério, aglomeragdes emergiam simulando uma composicao. [...] Do
meu ponto de vista, isto era essencialmente uma forma de arte ndo
humana e ‘um novo tipo de arte’”” (MOURA, 2019?). Mas com o tempo,
o artista parece ter assumido que nao importa se a fatura de uma obra

é diretamente humana ou nao humana, pois:

A principal questdo da arte é a propria arte: sua
historia, evolugdo e contribuigdes inovadoras. Qual-
quer coisa pode ser considerada arte se validada por
algum dos vdrios mecanismos que incluem museus,
galerias, midia especializada, curadores e coleciona-
dores. Somente desta forma o ready-made Ducham-
piano e a maioria da arte produzida desde entdo fo-
ram aceitos e integrados no reino formal da arte.*
(Id., 2018, p. 3)

79 Traducio nossa do original “Observing the process it was clear that, from a random start,
clusters would emerge simulating a composition [...] From my point of view this was essentially
a non-human art form and ‘a new kind of art™

80 Traducio nossa do original “The main issue of art is art itself: its history, evolution, and inno-
vative contributions. Anything can be considered art if validated by one of the several art world
mechanisms including museums, galleries, specialized media, critics, curators, and/or collec-
tors. Only in this way has the Duchampian readymade and most of the art produced since been
accepted and integrated into the formal art realm”.

Instalacdo Bebot no Grand
Palais, Paris, 2018 (foto por Aldo
Paredes).

MOURA, 20197 Disponivel em
<http://www.leonelmoura.com/>.
Acesso em Maio 2019.
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o comportamento dos robds com livre arbitrio, afirmando que
sua intervengao ocorre até o momento em que ele “ensina” aos robds
como pintar, e que a partir dai nada mais é criado por ele. “Os proces-
sos emergentes nao podem ser controlados pela pessoa que os dispara.
Adicionalmente, [...] é impossivel prever o resultado. Ha4 muitos fato-
res nao previstos neste jogo”® (MOURA, 2019?). O artista ainda admite
que a autonomia artistica completa dos robds ndo é possivel, dado que
a arte é expressao de um designio. Imaginando uma cultura criada es-
pontaneamente por robos, Moura acredita que ela seria muito diferen-
te da cultura humana.

Patrick Tresset: Préteses artisticas

O francés Patrick Tresset se autodescreve como um artista que desen-
volve e apresenta instalacdes teatrais, com agentes robéticos como
atores, e que sdo “evocagdes de humanidade” (TRESSET, 2019?). Atu-
almente residente em Londres, o artista desenvolveu e apresentou em
2011 o robd Paul, constituido por camera digital e brago mecatrénico
que manipula uma caneta esferografica sobre papel, cujo objetivo é
fazer desenhos de observagao (Figura 10). Perguntado sobre “quem é
Paul?” em entrevista, Tresset afirma que Paul é um robo especializado
em desenhar obsessivamente o retrato de pessoas que se sentam na
frente dele, e que seu estilo de desenho é baseado no estilo do proprio
artista. “Entdo por que criar Paul?”, pergunta a entrevistadora Stella. O
artista diz que o motivo oficial é que sua tese de doutorado envolve en-
tender como o ser humano desenha, mas também que, devido ao seu
transtorno de bipolaridade que hoje é controlado por remédios, Tres-
set “perdeu a paixao por desenhar e pintar” — Paul entdo foi concebido
como “uma proétese para sua perda de habilidade artistica” (Id., 2012).

81 Traducio nossa do original “Such emergent processes cannot be controlled by the person that
triggers it. Additionally, [...] it is impossible to predict the result. There are too many non-fore-
seen factors in this game”.
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Em sua versao inicial, Paul obtém uma imagem fotografica a
partir de algoritmo de CV para detecgao facial, e a trata para enqua-
dramento e para parametrizar os movimentos do brago mecatronico,
que por sua vez ird tragar as linhas mais salientes e depois sombrear.
Enquanto o brago desenha, a camera, sob um suporte de servomotor,
exibe movimentos falsos, de mirar alternadamente entre o sujeito e o
desenho sendo feito. Tresset admite a teatralidade do rob6, buscando
explorar a relacdo que as pessoas tém com maquinas que simulam mo-
vimentos humanos, que “evocam humanidade”. Neste sentido, Tresset
aposta em instalagdes, performatividade e interacdo com publico, de
modo que os desenhos produzidos pelo rob6 nao sdo os Gnicos respon-
saveis pela experiéncia estética proporcionada. A Figura 11 demonstra
um exemplo de instalagdo, e a Figura 12 corresponde a alguns exem-

plos de desenhos produzidos.

Paul desenhando Stella (entre-
vistadora) na galeria Tenderpixel,
Londres, 2011.

TRESSET; LEYMARIE, 2013,
p. 340.

Inlove (instalacio com robds em
carteiras escolares e mural com
desenhos produzidos), Centre
Pompidou, Paris, 2013.

TRESSET, 20197 Disponivel

em: <http://patricktresset.com/
new/project/inlove/>. Acesso em
Junho 2019.
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Versoes mais recentes do rob6é Paul passaram a incorporar fo-
tografias sequenciais do desenho enquanto este é feito, de modo que
a camera passa a ser utilizada para retroalimentagao e decisdes sobre
o desenho. Cada nova imagem do desenho sendo feito é utilizada para
julgamentos e correcdes sobre as densidades de sombreamento, feito
de modo aditivo pela caneta, o que reduz a impressao de aleatorieda-
de dos tragos. O critério de parada dos desenhos envolve uma simples
subtragdo entre a fotografia de referéncia do modelo e a fotografia do
desenho produzido, de modo que, quando ndo houver muitas diferen-
cas, o desenho serd julgado pronto (Figura 13). O hardware usado em
Paul implica em imprecisoes, especialmente por parte do brago meca-
troénico, o que, segundo Tresset, é algo incorporado ao estilo do robo.

Exemplos de desenhos produzi-
dos nas instalacdes de Patrick
Tresset

TRESSET, 20197 Disponivel
em: <http://patricktresset.com/
new/project/etudes-humaines/>
Acesso em Junho 2019.
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Persiste, no entanto, o movimento da cdmera para mirar alter-
nadamente entre o desenho e 0 modelo ao longo do tempo, mantendo
a teatralidade que, na opinido do artista, seduz a audiéncia a acredi-
tar que os robds sdo mais vivos e autdbnomos do que realmente sdo
(TRESSET; LEYMARIE, 2013, p. 351). As instalagdes de Tresset contam
com assistente humano em ambiente expositivo, cuja funcao consis-
te em trocar os papéis em que os robos desenham, fixar os desenhos
prontos na parede, auxiliar os modelos a se posicionarem diante dos
robds, ajustar a iluminagdo sobre o modelo, e também sinalizar para
os robds que um novo modelo esta pronto para ser desenhado. Isto de-
monstra que o foco dos robds de Tresset nao esté sobre a selecdo auto-
matizada de modelos ou objetos a serem desenhados, mas sim apenas
sobre o processo de desenhar a partir de uma fonte dada.

Para o artista, sua propria experiéncia enquanto desenhista e
seus proprios critérios de julgamento sobre as produgdes de Paul fo-
ram essenciais para a evolugdao do rob6 enquanto produtor de dese-
nhos de valor e convincentes. Ainda assim, Tresset considera o rob6
um “desenhista ingénuo”, pois ele nao adquire experiéncia ao longo
dos desenhos, e que dessa forma os desenhos “nédo estao ‘contamina-
dos’ pelo conhecimento do sujeito, [...] [por um] ‘viés conceitual’”®
(Ibid., p. 359). O artista acredita que os desenhos produzidos por Paul
sdo equiparaveis a desenhos feitos por humanos, devido a fisicalidade
do brago mecatronico, que é capaz de fazer tracos com inicio e fim,
com diferentes pressodes e velocidades, sujeitos a irregularidades e com
qualidades caracteristicas dos gestos que os fizeram.

82 Traducdo nossa do original “its drawings are not ‘contaminated’ by the knowledge of a subject,
what Van Sommers calls the ‘conceptual bias™".

Uma fotografia do desenho em
curso (esquerda) é tratada com
efeito blur (superior centro), para
entdo ser subtraida da imagem
de referéncia (superior direita).

O resultado desta operacdo
produz uma imagem-julgamento
(inferior direita). O desenho é
considerado pronto quando o jul-
gamento entende que o desenho
esta “préximo” da referéncia.

Baseado em TRESSET;
LEYMARIE, 2013, p. 360.
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Deep Dream, The Next Rembrandt:
Quando a ciéncia propoe arte

Uma vez que novas tecnologias costumam surgir primeiro no ambito
cientifico nos laboratérios em universidades e nas grandes empresas,
o0 acesso a muitas delas fica inicialmente restrito a pessoas que ndo sao
da area de artes, mas que algumas vezes se aventuram a sugerir meios
para a arte. O caso do algoritmo Deep Dream envolve trés engenheiros
de software da empresa Google e uma curiosidade sobre a natureza das
Redes Neurais Artificiais em Deep Learning, que culminou em uma des-
coberta interpretada pelos engenheiros como “uma ferramenta para
artistas - uma nova maneira para remixar conceitos visuais”® (MORD-
VINTSEV; OLAH; TYKA, 2015, n.p). Como dito anteriormente, uma
ANN faz uso de um modelo de camadas sequenciais e hierarquicas,
que representam niveis de abstragdo. No caso de uma ANN utilizada
para classificacdo e rotulacao de imagens, suas primeiras camadas re-
presentam estruturas visuais simples, passando por camadas com ele-
mentos compostos cada vez mais complexos, até que se atinja um ni-
vel de abstracao suficiente para a classificagdo na Gltima camada. “Um
dos desafios das redes neurais é entender o que acontece exatamente
em cada camada” (Ibid., n.p) para saber, por exemplo, se determinado
objeto em uma imagem é constituido de fatores de variacdo coerentes,
tais como formas, posicoes, cores, luz etc.

Uma das hipoteses que Mordvintsev e demais propuseram para
este problema foi a utilizacdo de uma ANN classificadora de imagens
de animais ja treinada, e uma forma de visualizacdao de dados sobre
os pesos das conexoes entre perceptrons em cada uma de suas cama-
das durante o processo de classificagao. O resultado foi surpreendente:
“redes neurais que foram treinadas para discriminar entre diferentes
tipos de imagens possuem muita informacao para também gerar ima-
gens” (Ibid., n.p). Ao elucidar as informacgdes que a rede neural trei-
nada destaca em cada uma de suas camadas, foi possivel visualizar os
diferentes niveis de abstracdo aplicados sobre as imagens durante a
classificagao. Por exemplo, quando essa ANN é alimentada com uma
nova imagem a ser classificada e tem suas camadas de baixo nivel vi-
sualizadas, estas demonstram uma visualiza¢do da imagem em termos
de elementos basicos como linhas, arestas e contornos, como mostra a

Figura 14. Mas quando camadas mais altas sdo reveladas, percebe-se o

83 Traducdo nossa do original “a tool for artists — a new way to remix visual concepts".
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posicionamento de figuras quase completas de animais que serviram
como dataset de treinamento para a ANN em questao, como mostra a
Figura 15. O efeito generalizado de pareidolia84 psicodélica de animais
remete, segundo os autores, a ideia de que uma ANN “sonha” com es-

tas formas, portanto o termo Deep Dream.

Comprova-se que as camadas internas de uma ANN de fato
processam fatores de variacdo em niveis hierdrquicos de abstragao de
um objeto, do micro ao macro. De forma inesperada, a visualizacao do
processamento de uma imagem em cada camada resulta em outras
imagens compostas, formando mosaicos de elementos aprendidos an-
teriormente pela rede. A analogia a um mosaico ou a um quebra-cabe-

84  Pareidolia é uma situacao que envolve um estimulo vago e aleatdrio, geralmente na forma
de imagem ou som, sendo percebido como algo distinto e com significado, e.g., ver uma face
humana ou figura de animal em uma nuvem.

A esquerda, imagem original de
dois adax em habitat africano; a
direita, visualizacdo da mesma
imagem a partir da analise de
camadas de baixo nivel por uma
ANN treinada para classificacdo
de animais, ressaltando linhas
simples e curvas

MORDVINTSEV; OLAH;
TYKA, 20715.

O famoso quadro de Van Gogh
“Noite Estrelada” (1889) a partir
da analise de alto nivel por uma
ANN treinada para classificacdo
de animais e cenas urbanas,
ressaltando figuras de animais
diversos como aves, répteis,
peixes, bovinos e caninos, além
de arquiteturas e automéveis

GOOGLE 2015 apud
CASCONE, 2016
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ca é cabivel, pois é nitido que o algoritmo Deep Dream simplesmente
“encaixa” padrdes previamente aprendidos em padrdes semelhantes
encontrados na nova imagem, o que revela muito sobre a natureza de
processamento de imagens em IA: a imagem digital tem seus padroes
estabelecidos através de sequéncias de valores numéricos (pixels) com-
parados a outros padrdes, de forma estatistica: quanto mais préoximos
os valores, maiores chances de um “encaixe” acontecer.

A narrativa construida acerca do algoritmo Deep Dream — de que
a inteligéncia artificial agora “sonha” e revela imagens destes “sonhos”
— levou seus proponentes a publicarem o c6digo como software livre,
oferecendo recursos para que outras iniciativas langassem produtos e
servigcos como o Deep Dream Generator®, que permite a qualquer pessoa
treinar uma rede com determinado padrao visual e gerar suas proprias
imagens-mosaico. A popularizacdo da tecnologia rapidamente levou
a estética psicodélica das imagens Deep Dream a condicdo de kitsch,
equivalentes aos populares filtros de imagens presentes em redes so-
ciais na internet. Embora o intuito inicial dos engenheiros fosse criar
uma ferramenta para artistas, poucos artistas de fato se interessaram
no uso dessa tecnologia, mas alguns reconhecem nela um olhar criati-
vo e mesmo subversivo nos experimentos que “dissecaram” uma ANN
e propuseram visualizagdes de dados sobre suas camadas constituin-
tes. O artista alemao Mario Klingemann reconhece potenciais a partir
do cédigo compartilhado:

Apés ter compreendido como o DeepDream funcio-
nava, tentei encontrar maneiras de romper com o
territorio do ‘cachorro-caracol’. Treinar meus pro-
prios modelos seria uma delas. [...] Outra técnica
que encontrei era a ‘lobotomia neural, na qual eu
seletivamente desligo as ativagdes. Isto me deu tex-
turas muito interessantes. (KLINGEMANN apud
BAILEY, 2019)%

85 Disponivel em <https://deepdreamgenerator.com>. Acesso em Junho de 2019.

86 Traduzido do original “After | had understood how DeepDream worked, | tried to find ways to
break out of the PuppySlug territory. Training my own models was one of them. [...]. Another
technique | found was ‘neural lobotomy, in which | selectively turned off the activations. This
gave me some very interesting textures”. Chama atencio nesta fala de Klingemann sua proposta
de evitar a estética "PuppySlug”, que representaria as imagens populares do Deep Dream com
animais bizarros e translicidos. E também a ideia de “lobotomia neural”, uma técnica explorada
por artistas para manipular as camadas e os perceptrons de uma ANN treinada, em busca de
modificacBes que geram padrdes emergentes. Veremos mais desta técnica no préximo tépico.
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Uma outra iniciativa em IA que ficou conhecida na esfera ar-
tistica foi o projeto The Next Rembrandt, financiado pelo grupo de ban-
cos holandés ING e realizado pela consultoria JWT em parceria com a
Microsoft, com a Universidade de Tecnologia de Delft e com o Museu
Rembrandt. Realizado entre 2014 e 2016, o projeto trata do desenvolvi-
mento de uma impressao tridimensional a partir do emprego de tec-
nologias de IA para a “criagao de uma nova obra” do renomado artista
Rembrandt Harmenszoon van Rijn (1606-1609). Feita a partir de dados
derivados de 346 pinturas do artista holandés, a nova obra foi desen-
volvida durante 18 meses de pesquisas e pode ser vista na Figura 16.

Trata-se de um retrato ao estilo de Rembrandt, cujo retratado
nunca existiu, mas foi criado a partir de técnicas com Aprendizado
de Maquina. Para ensinar o estilo e as figuracbes de Rembrandt ao
software, os pesquisadores reuniram grandes quantidades de dados
sobre as pinturas — geometrias, proporgdes, cores, luz e sombra, pa-
droes de composicdo, até mesmo micro relevos formados pelas pin-
celadas nas telas. As pinturas passaram por escaneamento 3D e foram
usados algoritmos de deep learning e de reconhecimento facial para
ampliacdo de resolucdo e extracao de informagdes Uteis que compo-
riam o reperto6rio da IA para a criacao de um novo retrato®’. A imagem

87 Nao foi publicado nenhum artigo académico sobre a técnica empregada, entéo as informacdes
sobre o processo se d3o apenas da forma anunciada por seus criadores a imprensa, sem muitos
detalhes.

Impressdo 3D resultante do
projeto “The Next Rembrandt”.

MICROSOFT, 2016. Disponivel
em: <https://news.microsoft.com/
europe/features/next-rembran-
dt/>. Acesso em junho 2019.
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final forma-se a partir deste repertoério, sem ser uma simples média de
elementos adquiridos em suas outras pinturas. Uma vez pronta, a ima-
gem foi renderizada em diversas camadas de tinta, recompondo uma
topografia tipica de uma pintura de Rembrandt. O tema do retrato, um
homem caucasiano entre 30 e 40 anos de idade, foi escolhido devido a
maior ocorréncia de obras do pintor neste tema e por melhor qualida-
de das informacoes obtidas.

O retrato foi apresentado em Amsterdam, sob uma narrativa
comercial que visava associar o grupo ING a inovagao tecnolégica e a
promocgao das artes. O discurso midiatico era sobre “reviver” Rembran-
dt para uma nova pintura, mas os criadores nao esconderam que se
trata de uma maneira sofisticada de visualizacido de dados, traduzida
para tintas e superficies modernas, sem o uso de pincéis. Depoimentos
leigos dizem que, ao se ver a impressao 3D presencialmente, os deta-
lhes sao mais vivos e as texturas realmente se aproximam as de uma
pintura, ela se confunde com os retratos originais de fato. Especialis-
tas em Rembrandt reconhecem diferencas formais entre as pinturas
originais e aimpressdo sofisticada, mas admitem que a tltima consiste
em uma ferramenta valiosa para analistas da obra do artista, “porque
ela nos ensina sobre o que ele é” (NUDD, 2016). Hoje, a obra se encontra
junto a demais pinturas de Rembrandt no Musee Jacquemart-Andre
em Paris. Os algoritmos desenvolvidos sdo atualmente utilizados para

a area de restauro e conservacao de obras em outras instituicoes.

Assim como Aaron, Paul e os robos de Leonel Moura, o Deep
Dream e The Next Rembrandt despertam a curiosidade humana sobre
as supostas capacidades criativas da IA. Estes dois projetos se diferen-
ciam por ndo serem propostas de artistas, mas sim demonstragoes de
como o interesse cientifico e de mercado pela inovagao tecnolégica
busca caminhos também nas artes. E entre as duas proposi¢oes, ha
uma diferenca muito importante em termos de contribuicdao para a
area artistica: o compartilhamento de c6digo, que permite a artistas
se apropriarem de tais tecnologias com olhar critico, desviante e ex-
ploratério. O Deep Dream, apesar de sua popularizacdo e desgaste, abre
caminhos para praticas experimentais com Deep Learning, tecnologia
até entdo pouco acessivel para artistas. O caminho do software livre
permite que artistas encontrem um meio estratégico de apropriagao e
ressignificacao de tecnologias para fins artisticos.
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GAN: De leilGes a pessoas que nao existem

Em outubro de 2018, a famosa casa britanica de leildes Christie’s ven-
deu a primeira obra de arte gerada por IA. Cotada inicialmente a 7.000
doélares, foi adquirida pelo equivalente a 432.500 délares, o que surpre-
enderia o mercado e o publico de arte. Sob o nome Edmond de Belamy,
a obra (Figura 17) consiste em um retrato impresso simulando uma
pintura ndo finalizada, em moldura ornamentada, de um aparente ho-
mem caucasiano nobre, e com uma assinatura curiosa que da pistas

sobre suas origens.

A moldura ornamentada remete a uma obra antiga, escolhida
justamente para equiparar a obra a pecgas antigas de arte. A curiosa
assinatura, que parece ter sido escrita a mao, representa a féormula de
uma GAN®®, que determina se e quanto a rede geradora foi capaz de
“enganar” a rede discriminadora. O intuito da férmula é dizer que a

88 Proposta por Goodfellow et. al. (2015), trata-se de uma férmula que calcula a probabilidade
de arede discriminadora atribuir corretamente uma classificacdo. Treinar a rede discriminadora
aumenta essa probabilidade, enquanto a rede geradora busca minimiza-la.

Edmond de Belamy, por grupo
Obvious, 2018. 70 x 70cm

Website Christie's. Disponivel
em <https://www.christies.com/
features/A-collaboration-betwe-
en-two-artists-one-human-one-
-a-machine-9332-1.aspx>. Acesso
em junho 2019

SIVIDIATLYY SYIINIOITILNI SV WOD SIVNSIA SIL¥Y SvVA 0yIVII¥ V@

64



obra foi criada por uma IA, mas os responsaveis reais por tal agao for-
mam o coletivo Obvious, grupo francés que promove a IA aplicada as
artes. Partindo das pesquisas de Goodfellow (et. al., 2015) e do c6digo
livre de Robbie Barrat89, o coletivo treinou a rede discriminadora com
mais de 15 mil imagens de retratos artisticos dos séculos XIV a XX, e
trabalhou a dindmica adversaria até que a rede geradora enganasse a
rede discriminadora com imagens que dariam origem a uma genealo-
gia de retratos, a familia Belamy®°.

Diante do aniincio de que a Christie’s venderia a obra do grupo
Obvious, alguns artistas e especialistas em IA criticaram a escolha da
casa de leildes, por se tratar de um grupo que se apropriou, mas pouco
alterou o cédigo original de Robbie Barrat®!, de modo que o resulta-
do gerado com a familia de retratos muito se assemelha a obras pré-
vias do artista. Tal semelhanca foi inclusive demonstrada pelo artista
neozelandés Tom White, que também utilizou o c6digo de Barrat e,
com poucas modificagbes, chegou a resultados similares a Edmond de
Belamy, como mostra a Figura 18. A Christie’s, em sua defesa, alegou
que escolheu o trabalho por este indicar um processo com pouca inter-
venc¢ao humana e por demonstrar uma forma de criatividade “pura” da
maquina, evidenciado pelo fato de que o coletivo escolheu dar crédito
a IA ao invés de si proprio (SCHNEIDER; REA. 2018). Mais uma vez, a
narrativa criada sobre a obra e seu processo colocava em primeiro pla-

no a suposta criatividade das maquinas.

89 Robbie Barrat é um jovem artista que publica suas pesquisas e trabalhos com GAN em reposité-
rio de cédigo aberto (disponivel em <https://robbiebarrat.github.io/>). O grupo Obvious utilizou
seu trabalho com DCGAN, para a geracdo dos retratos da familia Belamy.

90 “Belamy” corresponde a “bel amy”, traducio literal em francés para o sobrenome de lan Good-
fellow, proponente das GAN. Mais em <https://medium.com/@hello.obvious/ai-the-rise-of-a-
-new-art-movement-f6efeOa51f2e>. Acesso em junho de 2019

91  Ver as imagens em <https://github.com/robbiebarrat/art-DCGAN/blob/master/README.md>.
Acesso em junho de 2019.
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Na opinido de artistas como Robbie Barrat e Mario Klingemann,
a estratégia do grupo Obvious de colocar a IA como autora mascarou o
trabalho de seus predecessores cientistas e artistas, além de promover
uma nocgao erronea de que a IA é capaz de criar sozinha, quando na
verdade estamos muito distantes desta realidade. Klingemann ponde-
ra que o grupo perdeu a oportunidade de declarar a obra como um
ready-made de IA e estabelecer o primeiro “Duchamp digital”
(KLINGEMANN apud VINCENT, 2018). A discussao evidencia novos
problemas acerca da autoria de uma obra e da ética do trabalho ar-
tistico, de modo que se torna salutar que um artista que se apropria
legalmente de um cédigo-fonte para produzir seu proprio trabalho o
faca de maneira a se diferenciar das propostas pré-determinadas pelo
proprio cédigo. No entanto ao observarmos as imagens produzidas
com a técnica das GAN, tanto pelo grupo Obvious quanto por Barrat,
Klingemann, White e outros artistas, percebemos um mesmo efeito
estético visual de figuras distorcidas, surreais, ao qual Francois Chollet,
engenheiro de IA no Google, chamaria de “GANismo”??, em referéncia

92 A publicacdo na rede social Twitter que popularizaria o termo data de 2017 e pode ser vista em
<https://twitter.com/fchollet/status/885378870848901120?lang=en>. Acesso em junho de
2019.

Experimentos com DCGAN por
Tom White

WHITE apud VINCENT, 2018.
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inadvertida aos movimentos de vanguardas modernistas. Mario Klin-
gemann, que chama este efeito estético de “efeito Francis Bacon”, viria
a ganhar um Lumen Prize em 2018 com sua obra The Butcher’s Son%,
também concebida a partir de seus experimentos com as redes neurais
adversarias?4. Temos entdo um cenario controverso de disputas éticas
e estéticas acerca de um meio aparentemente limitado, mas ainda em

sua infancia.

A fim de se evitar o destino kitsch do Deep Dream e mal-enten-
didos como Edmond de Belamy, artistas que trabalham com GAN pro-
curam maneiras de se criar obras com mais valor conceitual do que
somente visual. Temos entdo o caso das Creative Adversarial Network
(CAN). Proposta pelo cientista da computagido Ahmed Elgammal (et.
al., 201y), trata-se de uma modificagdo nos objetivos de uma GAN, para
torna-la capaz de gerar imagens a partir de diferentes niveis de desvios
ou “erros” da rede geradora, quando esta € julgada pela rede discrimi-
nadora durante o processo de aprendizado mutuo. Na proposta dos au-
tores, uma GAN nao realiza criacdo, mas emulagao da arte, uma vez que
a rede geradora busca resultados similares ao material de treinamento
da rede discriminadora, material este selecionado e rotulado a partir
de criagdes da cultura humana. Ja uma CAN seria capaz de criar a partir
do desvio, e para estabelecer tal situacao, a modificagao da GAN envol-
ve inicialmente o treinamento da rede discriminadora com obras ro-
tuladas com estilos como Renascimento, Barroco, Impressionismo etc.
Entdo é dada a rede discriminadora a capacidade de realizar nao um,
mas dois julgamentos sobre os produtos da rede geradora. O primeiro
julgamento envolve dizer se a imagem enviada pela rede geradora “é
arte ou ndo é”, como em uma GAN comum - isto faz com que a rede
geradora busque a formagao de imagens que conseguirao passar neste
crivo. O segundo julgamento da rede discriminadora é sobre a qual es-
tilo artistico pertence a imagem que for considerada arte, e aqui é onde
os autores exploram o desvio: caso a imagem gerada nao se encaixe em
nenhum dos estilos, ela sera julgada nova, portanto, “criativa”. A Figura
19 a seguir demonstra os resultados obtidos por Elgammal e seus par-
ceiros com uma CAN.

93 Ver <https://lumenprize.com/artwork/the-butchers-son/>. Acesso em junho de 2019.

94 Mais obras do artista disponiveis em <http://quasimondo.com/>. Acesso em junho de 2019.
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Os dois julgamentos sao, segundo os autores, “forcas contradi-
torias” (ELGAMMAL et. al,, 2017, p. 6), uma vez que o primeiro forca a
rede geradora a produzir imagens que serdo “aceitas como arte”, en-
quanto o segundo a penaliza quanto mais ela se aproximar dos estilos
treinados. Ao final do processo, é esperado que a rede geradora consiga
produzir apenas imagens que sejam consideradas “arte” e que ndo se
encaixem em estilo algum. Elgammal e demais afirmam que o sistema
possui a habilidade de produzir coisas novas por meio da interagcdo
entre os dois julgamentos, que forca a rede geradora a explorar o espa-
¢o criativo de forma a encontrar solugdes que se desviem dos estilos,
mas que se mantenham perto o suficiente para terem valor estético. Ao
submeterem as imagens produzidas a pesquisas quantitativas e quali-
tativas sobre a percepc¢do e recepcao do publico, os autores obtiveram
aprovacao dos entrevistados, evidenciada pelo fato de que as imagens
eram confundidas com obras de arte feitas por humanos®®.

95 Curiosas pesquisas quantitativas foram realizadas embaralhando as imagens geradas pela CAN
com imagens de obras histéricas do Expressionismo, com obras contemporéneas da famosa feira
Art Basel 2017, e com imagens das préprias GAN. Neste contexto, os autores se depararam com
resultados em que os entrevistados viam mais “intencionalidade”, “comunicacdo” e “inspiracio”
nas imagens da CAN do que em outras. Cf. ELGAMMAL et. al., 2017, p. 17-18.

Exemplos de imagens geradas

por CAN. As imagens variam de
simples abstracdes até texturas
complexas e composicdes. 2017.

ELGAMMAL et. al., 2017, p. 3
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A atitude dos autores ao modificarem os objetivos de uma GAN
seria tipica do olhar critico, desviante, exploratério e ressignificante
que a arte busca nas novas tecnologias. As imagens abstratas produ-
zidas pela CAN possuem uma qualidade diferenciada e variada em
relacdo ao visual tipico das GAN, embora ainda permanecam peque-
nos resquicios de tratamento que remetem as imagens destas redes
originais. O posicionamento questionador de Elgammal e demais em
relacdo aos resultados da pesquisa reflete um caminho mais adequa-
do enquanto processo artistico: afirma-se que o aprendizado da CAN
sobre obras da Histéria da Arte ndo é semantico, elas sdo reduzidas a
padrdes visuais apenas; e o resultado dos questionarios quantitativos
é deixado aberto a interpretagdes enquanto um convite é feito a pes-
quisas mais aprofundadas sobre a percep¢ao do publico acerca deste
novo tipo de imagem.

Apesar desse caminho em potencial, Elgammal se juntou a um
grupo de empreendedores e lancou recentemente uma plataforma cha-
mada AICAN?®, apresentada como um “parceiro criativo colaborativo”
paraa arte, capaz de “prever tendéncias” no meio artistico e até mesmo
produzir obras nestes supostos estilos. “A ideia é tdo contemporanea
e extravagante que poderia ser melhor qualificada como arte do que
os estranhos retratos [produzidos pela plataforma]” (BOGOST, 2019).
Acredita-se que, desde Edmond de Belamy e sua venda por um alto valor
no mercado de arte, had agora uma “corrida pelo ouro”, em que galerias e
leildes compram e vendem as narrativas de uma IA auténoma e criati-
va, enquanto buscam nomes certos para representarem tais empreita-
das. Especialistas como Elgammal se submetem a tais estratégias e sdao
transformados em artistas. A AICAN hoje implica no acesso restrito a
tecnologia das CAN e constitui uma plataforma de negocios, utilizada
para gerar obras para consumidores que desejam ter o que ha de mais
novo na visdao do mercado de artes.

Como um ultimo e curioso caso sobre maneiras de se criar
obras com mais valor conceitual do que somente visual envolvendo
a tecnologia das GAN, surge a autodenominada “garota que conversa
com a IA” (COLE, 2019). A autora an6nima viria a divulgar seu trabalho
através de conversas por e-mail com a redagao do site de noticias Vice.
Sua obra What I saw before darkness consiste em um video que demons-
tra um processo cronologico de “desligar os neurénios” de uma GAN

originalmente treinada com milhdes de retratos humanos para apren-

96 Ver <https://aican.io>. Acesso em junho de 2019.
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der a criar novas faces. No video, o processo de desligar perceptrons em
determinadas camadas é repetido até que a rede “esqueca” o que seria
uma face humana, evidenciando um processo de “decomposi¢cdao” da
rede artificial, em analogia a decomposi¢ao natural do cérebro huma-
no com o passar dos anos. Algumas cenas do video podem ser vistas na
Figura 20 a seguir.

O trabalho What I saw before darkness, apesar de nao propor ne-
nhuma discussdo direta sobre inteligéncias artificiais criativas, esta-
belece um didlogo critico com um desenvolvimento recente em IA
chamado StyleGAN, proposta por Karras, Laine e Aila (2019), pesqui-
sadores da empresa de hardware NVIDIA. Trata-se de uma abordagem
progressiva para a dinamica das GAN, em que primeiro sdo trabalhadas
imagens de baixa resolucdo representando caracteristicas gerais da in-
formacao, e conforme as redes aprendem, as resolu¢ées aumentam e as
caracteristicas ficam mais detalhadas. Isso implica em grande econo-
mia de tempo de aprendizado, pois o processamento de treinamento
de imagens menores é muito mais rapido. Uma das aplicagdes mais
interessantes da StyleGAN permite a geracdo de imagens fotograficas
de rostos humanos em alta resolugdo, a partir de uma rede treinada
com milhdes de fotografias, o que deu origem ao website This Person

Cenas do video What | saw before
the darkness (2019) demonstran-
do o processo de decomposicdo
de uma fotografia gerada por
GAN treinada com fotos de
rostos humanos.

Al TOLD ME. What I saw
before darkness, 2019 (Im18s).
Disponivel em <https://vimeo.
com/337909277>. Acesso em
junho de 2019.
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Does Not Exist?’. O site exibe imagens assombrosamente realistas de
pessoas compostas por caracteristicas diversas das fotografias do da-
taset, na maior parte do tempo eliminando imperfei¢cdes até entao ti-
picas das GAN, como mostra a Figura 21. Este realismo pode alimentar
ainda mais o preocupante fenomeno do Deep Fake, pratica ilicita que
substitui rostos de pessoas em cenas montadas, utilizada para gerar

imagens, videos e noticias falsas.

Quando What I saw before darkness decompode um retrato pos-
sivelmente criado com tecnologias como StyleGAN, temos uma agao
artistica que desmistifica, de forma visual, como uma rede neural es-
trutura e processa imagens, enquanto cria uma narrativa contundente
baseada na ideia do esquecimento, assunto bastante caro ao proprio
desenvolvimento da IA. Os modelos atuais de ML requerem um apren-
dizado especializado, de modo que, para aprender diferentes tarefas,
uma estrutura de ML costuma ter de “esquecer” tudo o que aprendeu
para aprender nova tarefa — a esse fendmeno é dado o nome de “es-

97 Disponivel em <https://www.thispersondoesnotexist.com/>. Acesso em Junho 2019,

“Pessoas que ndo existem”, gera-
das pela técnica StyleGAN

Gerado em <https://www.thisper-
sondoesnotexist.com/>. Acesso
em Junho 2019. (N&o é possivel
recuperar este material, uma

vez que sejam imagens geradas
uma Gnica vez, e que ndo ficam
disponiveis ao puiblico)

SIVIDIATLYY SYIINIOITILNI SV WOD SIVNSIA SIL¥Y SvVA 0yIVII¥ V@

71



quecimento catastrofico™®. Em semelhanca ao processo de “lobotomia
neural” citado por Mario Klingemann®, “a garota que conversa com
IA” faz uso poético de uma neurovisualizagdo sobre as camadas de pro-
cessamento de uma rede neural. A artista nos lembra que tudo o que
vemos é uma interpretacdao do mundo pelo cérebro, e que uma pessoa
ndo possui acesso a realidade externa exceto por esta imagem cons-
truida. Visualizar o esquecimento mostra como seria uma possivel de-
terioracdo desta construgao, hoje fortemente edificada com imagens
digitais altamente volateis e frageis. Depositamos nossos dados, ima-
gens e memorias nos computadores e nas redes, e assim somos cada
vez mais permitidos a esquecer, enquanto maquinas e projetos maio-
res determinam o qué e como as coisas devem ou nao ser lembradas.
What I saw before darkness é um exemplo de trabalho que se distancia da
questao das maquinas criativas para colocar de volta o humano artista

como interlocutor do que a maquina gera.

Os exemplos de artistas e obras referenciadas até agora nos in-
dicam um percurso de experimentacgdes e propostas que se paraleliza
ao proprio desenvolvimento da inteligéncia artificial, refor¢ando a im-
portancia de a arte se posicionar em relacdo a toda invengao técnica
que interfira cultural e socialmente em nossas vidas. No caso das in-
teligéncias artificiais, podemos entender que, com a popularizacao de
tecnologias de Deep Learning, c6digo aberto e hardwares cada vez mais
potentes, proliferaram as mais diversas pesquisas nas artes e nas cién-
cias, reeditando uma discussdo sobre a ideia de maquinas auténomas,
pensantes e criativas. O que nos leva a questdo final da primeira etapa
deste trabalho.

Afinal, pode uma maquina ser criativa?

Ao longo desta pesquisa, uma pergunta recorrente esteve presente em
ambito artistico, académico, jornalistico e popular: “pode uma maqui-
na ser criativa?”. Embora esta seja uma questao que, nas entrelinhas,
acompanhou o desenvolvimento histérico das inteligéncias artificiais
dentro da discussdao sobre maquinas pensantes e que divide opinides
de especialistas, vimos que ela ressurge e é novamente debatida em

98. Cf. KIRKPATRICK et al., 2017.
99. Ver nota 86.
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momentos de inovagdo dentro da area de IA, muitas vezes de forma in-
cauta e superficial, por sensacionalismo ou disputa comercial. Afinal,
importa saber se uma maquina é criativa ou nao? Para a area de Artes,
tal pergunta recai antes sobre a validacdo deste tipo de obra criada
por algo ndo humano: o que a maquina produz, seria arte? Aqui vale
lembrar alicao de Marcel Duchamp e seus ready-mades, por diversas ra-
zOes. Primeiro porque se consolidou a ideia de que quase tudo que o ar-
tista designar como arte pode de fato ser considerado arte, se validado
pela critica e pelas institui¢des de arte, e se transparecer algum valor
ou questionamento estético duradouro. Recontextualizar o urinol, um
objeto produzido originalmente por outras pessoas e para outros fins,
e coloca-lo em um espacgo de artes define, dentre outras coisas, que
a criagao artistica ndo é necessariamente atribuida a quem executa o
objeto. Segundo, supondo que uma maquina aprenda a criar um objeto
de forma espontanea, seria também situagdo ready-made, pois ainda
estariamos dentro de uma cultura em que a significacao deste objeto
enquanto arte é responsabilidade do artista em primeiro lugar. No en-
tanto a resolugao da autoria artistica para aquele que se apropria de
um objeto e lhe atribui a qualidade de arte, seja este objeto executado
ou ndo pelo autor, ainda hoje nao é consenso, dentro e fora da esfera
artistica. Desde que o tema da apropriagao se difundiu, surgem muitos
casos problematicos no ambito juridico, incluindo disputas de direitos
autorais e propriedades intelectuais entre artistas e outras partes. Com
o advento das inteligéncias artificiais que realizam novos tipos de tare-
fas em substituicao ao trabalho humano, é previsivel que novos casos
de disputas por autoria e propriedade surjam, e teriamos uma nova
variavel para este tema ja complexo.

Diante destes cenarios, devemos antes ampliar e atualizar o de-
bate sobre o que seria a propria criatividade, nao apenas para se julgar
as qualidades criativas de uma maquina, mas pela existéncia de me-
lhores condigdes e resolugdes para atribuicao de autoria. Tratar, ain-
da, do tema da criatividade em tempos de maquinas que tensionam
as relagdes humanas e culturais, implica em revermos como a nossa
criatividade se destaca em relacao a estas outras entidades, e por con-
sequéncia revermos caminhos para os processos, as praticas e as refle-
x0es da arte. Outra motivagao se encontra no entendimento de que,
se existem diferentes formas de manifestacdao de criatividade com as
maquinas, devemos explora-las em busca de novas formas de se fazer
arte, almejando novos parametros de anélise e novas formas de sentir,
pensar e agir. O desenvolvimento artistico descrito no presente traba-

lho tangencia estes problemas, buscando entender de que formas esta
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suposta autonomia criativa da IA pode interferir no processo criati-
vo do artista e potencializa-lo. Muitas outras iniciativas mundo afo-
ra buscam um olhar critico para as maquinas e suas interferéncias, e
aqui serdo tratados alguns aprofundamentos, que procuram elucidar
a complexidade da criatividade humana e contribuem para o entendi-
mento das produgdes espontaneas de uma inteligéncia artificial.

Sobre a criatividade

Margaret Boden afirma que computadores vém auxiliando pesquisa-
dores a entenderem a propria criatividade humana, enquanto estes
buscam conferir criatividade as maquinas. A criatividade é um aspec-
to da inteligéncia presente no pensar, no perceber, no memorizar, no
criticar, no fazer, e se manifesta através de inimeras sutilezas, ndo po-
dendo ser restrita a uma classificacio binaria de ser ou nao ser criativo.
E no momento nao ha modelo de criatividade superior ao humano,
embora outras espécies demonstrem peculiaridades de inteligéncia e
criatividade que nenhum humano possui. Criatividade, segundo Bo-
den, é “a habilidade de conceber ideias ou artefatos que sao novos, sur-
preendentes e valorosos” (BODEN, 2012, p.29). Atentemo-nos a estas
trés caracteristicas que a autora discute.

Uma ideia criativa é “nova” por ser simplesmente inédita.
Boden relaciona duas formas de manifestagao desta novidade: “psico-
l6gica” e “histérica”. Uma crianca pode conceber ideias que sdo novas
a ela, ainda que alguém ja o tenha feito antes, e isso ndo faz da crianga
menos criativa — eis a “novidade psicolégica” que ocorre para pesso-
as que nunca tiveram tal ideia antes. Ja a “novidade histérica” signi-
fica que algo novo foi criado na histéria da humanidade, sendo esta
um caso menos frequente, pois depende de um consenso. A novidade
psicolégica é de maior utilidade para a compreensao do fené6meno da
criatividade, embora a novidade histérica seja um caso de particular
interesse para demonstrar determinados tipos de criatividade.

Uma ideia criativa é “surpreendente” a partir do momento que

é comparada ao “espago conceitual” de quem a concebeu.

Espagos conceituais sdo estilos estruturados de pen-
samento. Sdo normalmente definidos pela cultura

de alguém ou de um grupo, [...] ndo sdo originados
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por uma mente individual. Eles incluem maneiras de
se escrever prosa ou poesia; estilos de escultura, pin-
tura, ou musica; teorias em Quimica ou Biologia; [...]
em resumo, qualquer maneira disciplinada de pen-
samento que é familiar (e de valor) para certo grupo
social'°° (BODEN, 2012, p. 32)

A surpresa ocorre no momento em que hd uma comparagao en-
tre o que se cria e o espago conceitual, de modo que a criatividade se
da quando ha algum tipo de mudanca neste espago conceitual. Boden

acredita na existéncia de “trés caminhos para a surpresa”'®'

, quando
a criatividade pode ocorrer de forma combinatéria, exploratéria ou
transformadora. A primeira delas, combinatéria, “envolve fazer com-
binacdes nao familiares de ideias familiares”* (Ibid., p. 31). Tais com-
binag¢des podem ser conscientes ou nao. E tais ideias familiares se refe-
rem a regides do espago conceitual de um individuo, sobre as quais ele
obteve dominio e hoje transita entre. Este tipo de pensamento criativo
envolve relacionar diferentes regides, nao de forma aleatéria, mas de
maneira que estabeleca um caminho conceitual inteligivel entre elas.
A segunda forma de criatividade, exploratéria, envolve bus-
car regides “desconhecidas” dentro de um espago conceitual. Boden
exemplifica este tipo de criatividade quando alguém se propde a olhar
um mesmo objeto sob diferentes pontos de vista ou a desempenhar
determinada acdo de outras formas, por outros caminhos. Importante
salientar que, para que a exploracdo aconteca, é necessario entender
as dimensodes do espago conceitual em que se realiza a tarefa criativa,
entender seus parametros e modos de pensar/fazer, de modo que seja
possivel distinguir nesse espago tudo o que ja se conhece e o que ainda
ndo pode ser explorado. Trata-se de uma mudanga do modo de pensar,
que nao busca apenas combinar de diferentes formas o que ja se conhe-
ce, mas experimentar com o que ainda nao se explorou dentro de um

espago conceitual; “o potencial sempre esteve ali”*3 (Ibid., pg. 33).

100 Traducio nossa do original “Conceptual spaces are structured styles of thought. They're
normally picked up from one's own culture or peer group, [...] they aren't originated by one
individual mind. They include ways of writing prose or poetry; styles of sculpture, painting,
or music; theories in chemistry or biology; [...] in short, any disciplined way of thinking that's
familiar to (and valued by) a certain social group”.

101 “Three Roads to Surprise” é expressdo que compde o titulo do livro de Margaret Boden, indican-
do ser uma das principais concepgdes tedricas que a autora propde acerca do tema da criativida-
de.

102 Traducdo nossa do original “involves making unifamiliar combinations of familiar ideas".

103 Traducio nossa do original “the potential was always there".
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Ao mudar o modo de pensar para uma postura exploratoria, al-
guém pode se dar conta das limitacdes de um espago conceitual. “Os
casos mais profundos de criatividade envolvem alguém pensando algo
que, em relacdo ao espago conceitual em sua mente, nunca poderia
ter sido pensado antes”°4 (BODEN, 2012, pg. 34). Isto envolve trans-
formar o espaco conceitual, expandindo-o, criando novas relagdes e
analogias, encurtando outras, de maneiras ndo previstas pela “maneira
disciplinada de pensamento” desse espago em seus limites. Geralmen-
te o que poderia regularmente ser considerado impossivel dentro do
modo de pensamento de um espago conceitual pode passar a ser possi-
vel quando este é transformado — eis a terceira forma de criatividade,
a “transformadora”. Muitos dos casos do que a autora chama de “novi-
dade histérica” sdo também casos de criatividade transformadora, em
que barreiras foram rompidas. Casos classicos de criatividade transfor-
madora residem nas vanguardas modernistas, sendo cada uma delas
analisada pela forma com que rompem com as tradi¢des artisticas e se
colocam como novas visdes sobre a arte.

Segundo a autora, o modelo dos “trés caminhos para a surpresa”
nao é hierarquico: criatividade combinatoria, apesar de ser a mais re-
corrente nos processos criativos, nao é inferior as manifestagées mais
raras de criatividade transformadora. Em verdade, as formas explora-
toria e transformadora envolvem conhecer os limites de um espaco
conceitual, e isto nem sempre é possivel ou mesmo desejavel, portanto
sdo formas mais restritas de criatividade.

A proposta de Boden oferece duas classificacbes para o que é
“novo”, trés para o que é “surpreendente”, porém a autora afirma nao
ser sempre possivel classificar o “valor” de algo criativo, pois se trata de
questao subjetiva. Valores estéticos, por exemplo, ndo sdo unanimes e
mudam constantemente ao longo do tempo, como mostra a Hist6ria da
Arte. Ao se pensar em computadores que geram arte, estes também cai-
riam em desacordos sobre produzirem ou nao objetos de valor artistico,
pois a natureza do problema estético é anterior a maquina. Boden suge-
re que, mesmo que se assuma que o computador nunca sera criativo por
conta propria, a discussao continua sendo interessante: o computador
se configura como um importante meio de se pensar a propria criativi-
dade humana e de se criar coisas com novos valores. Um computador
pode ser uma poderosa ferramenta para a criatividade combinatoria
humana, pois ele mesmo poderia ser programado para combinar ele-

104 Traducdo nossa do original “The deepest cases of creativity involve someone’s thinking some-
thing which, with respect to the conceptual spaces in their minds, they couldn't have thought
before” (italicos da autora)
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mentos de um espago conceitual de formas distintas e com muito mais
eficiéncia. Mas isso ndo se daria apenas de forma aleatéria: ao utilizar
recursos de Inteligéncia Artificial, esse computador poderia gerar com-
binagbes de forma estratégica, dado que possua aprendizados e crité-
rios que o permitam combinar de forma légica. O computador também
é um importante aliado na exploracao de espagos conceituais: caso um
espago conceitual seja parametrizado, torna-se possivel programar um
computador para que ele explore este espaco por geragao e testes de hi-
poteses, e ajude um humano a entender outras formas de manifestar e
validar ideias dentro deste espaco. Boden exemplifica uma maquina ex-
ploratéria com o caso de Aaron, de Harold Cohen: “AARON pode gerar
milhares de desenhos dentro de determinado estilo”* (BODEN, 2012,
pg. 37), e tais desenhos ndo poderiam ser criados por simples combina-
¢do de elementos previamente estabelecidos, pois Aaron sempre cria
algo imprevisivel, figuras, cenarios e composi¢oes novas, explorando
um espago conceitual extremamente amplo.

Temos, portanto, um interessante modelo de andlise da criati-
vidade, que estabelece parametros e niveis que ajudam a distinguir a
capacidade humana da capacidade da maquina. Mas é também possi-
vel nos distanciarmos da criatividade enquanto fen6meno humano, e
pensarmos em outros tipos de manifestacdo de criatividade. Instiga-
dos pela percepcao de Lev Manovich de que a IA ndo mais corresponde
a automacdo de uma mente individual, mas sim a um fen6meno que
opera como “super-cognicao” em escala coletiva (MANOVICH, 2018),
podemos investigar manifestacdes de criatividade ndo humana e ndo
individual.

Para abordarmos estes diferentes modos de criagao, evocamos
o conceito de “emergéncia” em “sistemas complexos”. Em uma defi-
nicdo inicial, podemos entender que emergéncia “é o surgimento de
novas entidades que, em um sentido ou em outro, ndo poderiam ter
sido previstas a partir de algo que veio antes”*® (CARIANI, 2008, p. 1).
Trata-se do surgimento de algo “fundamentalmente novo”, em dimen-
sOes micro e macro, que faca sentido no ambito da forma, das estrutu-
ras materiais, das organizagoes, funcdes, perspectivas e modos de ser.
Emergéncia ocorre em sistemas complexos, quando as interagdes entre
agentes pertencentes a este sistema provocam algum fenémeno im-

previsto'®’. Um sistema complexo pode corresponder ao meio ambien-

105 Traducdo nossa do original “AARON can generate thousands of line drawings in a certain style"

106 Traducdo nossa do original “Emergence is the appearance of novel entities that in one sense or
another could not have been predicted from what came before”.

107 Imprevisto no sentido de que as interacdes entre agentes ndo resultam simplesmente em uma
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te, ao universo, a uma colénia de formigas, ao nosso corpo biolégico, a
um sistema politico ou econdmico, ao transito de veiculos em uma ci-
dade, a uma rede de computadores — todos possuem agentes indepen-
dentes que, quando interagem entre si e com o ambiente, provocam
fendmenos tais como auto-organizagao, comportamento caético, (des)
ordenacao espontanea, ou mesmo falhas em cadeia. Em termos de IA,
sistemas complexos envolvem agentes inteligentes interagindo com o
ambiente e entre si, cada um com sensores para percep¢ao de perturba-
¢Oes no ambiente, e atuadores para interferir nesse ambiente, sempre
conforme seus objetivos. Ainda, colocando-se a questdo do aprendiza-
do para estes agentes, temos entdo os chamados sistemas complexos
adaptativos e os “sistemas evolutivos”, que veremos adiante.

Emergéncia nos traz a ideia de que a criatividade pode envolver
dois aspectos: o surgimento de coisas imprevistas em qualquer ambito
de sistemas complexos, e a validacdo destas coisas imprevistas como
criativas por parte de observadores externos. Sob a nocao de que algo
criativo é algo “novo, surpreendente e de valor” (BODEN, 2012), con-
vergimos para um possivel entendimento de que emergéncias em sis-
temas complexos podem ser julgadas como criativas, caso cumpram
estas caracteristicas. E preciso, no entanto, ressaltar o papel desse ob-
servador externo, pois a ele cabe perceber, significar e julgar a novida-
de, a surpresa e o valor destas emergéncias. Ha de se dizer que criativi-
dade é, em Gltima instancia, uma construcao cultural para identificar e
classificar o que é emergente. Isso se reflete também na necessidade de
se atribuir propriedade, ou autoria, sobre tudo o que é criado, e a per-
gunta “pode uma maquina ser criativa?” se sustenta, talvez ganhando
o sentido de “pode uma maquina ser autora?”.

Permanece uma busca por maquinas que possam gerar arte, no
sentido de maior autonomia e desprendimento em relagdo ao artista.
A justificativa desta busca estd na expectativa da emergéncia nos sis-
temas complexos, e o surgimento de novos fend6menos estéticos que
significariam progressos no mundo artistico. Veremos algumas formas
em que a arte é pensada como sistema complexo, e como este conceito
é trabalhado na busca pela criatividade das maquinas. Mas ao falarmos
de sistemas complexos, convém falarmos antes de Cibernética, e en-

tendermos uma importante distin¢do entre automacgao e autonomia.

soma previsivel de causas e efeitos. Vale aqui a maxima de que o “todo nio corresponde 3 soma
das partes”. Cf. LAURENTIZ, 2009, p. 167-168. Cf. HOLLAND, 2014,
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Cibernética e os limites da automacao e
da autonomia

Em janeiro de 2018 foi concluida a exposicdo “Arte e estética de inte-
ligéncia artificial” no Instituto Okinawa de Ciéncia e Tecnologia, em
Okinawa, Japao. Tal exposicdo foi marcada pela pergunta: poderia uma
inteligéncia artificial realmente produzir arte? (NAKAZAWA, 2018)
Para responder a esta questdo, os curadores da exposicdo a dividiram
em quatro categorias: (1) Arte Humana/Estética Humana; (2) Arte Hu-
mana/Estética de Maquina; (3) Arte de Maquina/Estética Humana; e
(4) Arte de Maquina/Estética de Maquina.

Na primeira categoria, a exposi¢ao trouxe obras de arte conven-
cionais desde o Renascimento até o Modernismo, buscando mostrar
a transformacao historica da estética, que se afastou de questdes reli-
giosas e se aproximou da diversidade subjetiva humana. Na segunda
categoria encontravam-se obras de arte cuja produgdo se deu a partir
de regras bem definidas ou férmulas, como muitas obras do Minima-
lismo — a légica de maquinas e de producdo serial alteraram o senso
estético humano'®®. A terceira categoria envolveu trabalhos gerados
por sistemas de inteligéncia artificial, como a série Deep Rembrandt,
que ilustrou o cartaz da exposicao (Figura 22).

108 O organizador da exposicao nos lembra da Torre Eiffel, em Paris, Franca, como um simbolo da
estética industrial incorporada no imaginério e cultura global.

Detalhe do cartaz da exposicdo,
com uma obra da série Deep
Rembrandt

Disponivel em <https://groups.
oist.jp/aiaae>. Acesso em julho
2018.
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Deep Rembrandt faz uso do algoritmo Deep Dream treinado com
a mesma base de imagens de animais do projeto de Mordvintsev cita-
do anteriormente.

Podemos entender desta terceira categoria que os algoritmos
utilizados foram programados conforme objetivos e julgamentos hu-
manos, e isto indica que a inteligéncia artificial esteve a servigo de in-
tengdes e cultura humanas. Isto nos leva ao possivel pensamento de
que a quarta categoria, finalmente, teria obras geradas a partir de in-
tencionalidades da prépria inteligéncia artificial. No entanto a Gltima
categoria nao possuia obras, exceto por algumas pequenas pinturas
feitas por chimpanzés.

O esvaziamento da quarta categoria nos indica que ainda ne-
nhuma inteligéncia artificial foi capaz de gerar arte com intencado e
estética proprias, e existem davidas se algum dia conseguira fazé-lo.
No entanto o fato de haver pinturas de chimpanzés no local — todas
abstratas e cadticas para a compreensdao humana (Figura 23) — serviu
para demonstrar como seria a nossa relacdao com a producao de uma
inteligéncia artificial fazendo arte por motivagdes proprias. Foi com-
provado que chimpanzés conseguem pintar por puro e despretensioso
prazer (NAKAZAWA, 2018, n.p), e ndo por algum outro objetivo prima-
rio, como sobrevivéncia ou reproducdo. De forma analoga se compor-
tariam as inteligéncias artificiais com vontade propria.

Para a IA chegar ao ponto em que estdo os chim-
panzés, s@o necessdrios dois passos. Primeiro, a in-
teligéncia artificial deve ser capaz de gerar seus pro-
prios objetivos. [...] O segundo passo necessdrio é que
a inteligéncia artificial seja capaz de elevar as metas
secunddrias — as que existem apenas para servir a
sua meta principal — a condi¢do de metas primd-
rias.”” (Ibid., n.p)

109 Traducio nossa do original “For Al to get to where chimpanzees are, two steps are needed. First,
Al must be able to generate its own goals. [...] The second step necessary for Al to produce fine

Obras de chimpanzés na quarta
categoria da exposicao,
propriedades do Primate
Research Institute da
Universidade de Kyoto.

NAKAZAWA, 2018.
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Estes dois desafios da IA criativa colocados por Nakazawa re-
metem a proposicdes da Cibernética, ciéncia dos sistemas orientados
a objetivos, e propoem um nivel de autonomia suficiente para que um
sistema consiga manipular e repriorizar espontaneamente seus pro-
prios objetivos — indicios de uma Inteligéncia Geral Artificial. Isto sig-
nifica que, para realmente fazer arte, uma inteligéncia artificial preci-
saria ter autonomia suficiente para estabelecer seus préprios critérios
estéticos, sem conformidade com intencbes humanas, e fazé-lo sem
que isto esteja subjugado a outros de seus propositos. A maquina de-
veria fazer “arte pela arte” e tal questao esta em aberto, pois abstrair
para a forma de algoritmos os processos de formagao de elementos
tao subjetivos, como um julgamento estético ou uma “despretensao’,
ndo é tarefa simples. E sabemos que um artista adquire tais sensos ao
longo de sua formacdo de vida, aprendendo, experimentando, adqui-
rindo habilidades tacitas e intelectuais, evoluindo seus critérios e sua
poética.

A Cibernética, definida originalmente como ciéncia da comu-
nicacdo e do controle e hoje ampliada para um campo de estudo inter-
disciplinar dos sistemas complexos e adaptativos, traz a esta discussao
os conceitos de cibernética de primeira e de segunda ordem, mencio-
nados por Nakazawa. A de primeira ordem se refere aos sistemas au-
torreguladores, que possuem um objetivo ou meta fixos e que agem
de modo a buscar e manter este objetivo (LAURENTIZ, 2011). Estes
sistemas sdo capazes de perceber perturbacées nos ambientes em que
estdo inseridos, enquanto medem constantemente seu desempenho.
Se alguma perturbacdo fizer o sistema se desviar de seu objetivo, ele
respondera a estas perturbacdes sobre o ambiente e analisard nova-
mente seu desempenho. O sistema entdo se retroalimenta das conse-
quéncias de suas proprias agdes, enquanto verifica se seu desempenho
esta de acordo com sua meta para entdo se ajustar, e assim repete o
ciclo de percepcao-agdo até atingir o objetivo e manter estabilidade
(Figura 25). Tais sistemas apenas “sobrevivem”, pois ndo ha mudancas
de objetivo, e sua organizagdo nao se modifica, ela apenas reage a dife-
rentes perturbacdes enquanto busca manter tudo sob controle. Hugh
Dubberly classifica estes sistemas como “reativos” (DUBBERLY et al.,
2009), pois reagem de forma automatica e previsivel. Sio autdématos.

Ja a cibernética de segunda ordem envolve sobreposicao de sis-
temas de primeira ordem: um sistema autorregulador que disponha
de um ou mais sistemas autorreguladores e que seja capaz de alterar

art is that it be able to elevate secondary goals—those goals that exist only to serve its primary
goal—into primary goals themselves".
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os objetivos/metas de cada um deles conforme sua propria percepgao
do ambiente e seu proprio objetivo/meta (Figura 24). Dubberly chama
de “aprendizado” esta relacdo de observar o ambiente e ajustar os ob-
jetivos de primeira ordem conforme um objetivo superior, de segun-
da ordem. Os sistemas de segunda ordem buscam alcangar e manter
seu objetivo superior enquanto testam diferentes objetivos para seus
sistemas de primeira ordem. O aprendizado ocorre a partir desses tes-
tes, quando o sistema pode inferir quais objetivos de primeira ordem
sdo mais ou menos favoraveis ao alcance do objetivo superior, e as-
sim guardar memoria destas decisdes para o futuro. Estes sistemas sdao
considerados autonomos, pois sao capazes de ajustar seus objetivos a
necessidade propria. S6 é autonomo o sistema capaz de criar condigoes
de autorregulacdo interna para atingir seu objetivo superior, de forma
autorreferente (LAURENTIZ, 2011).

No contexto de inteligéncias artificiais em propostas artisticas,

sistemas autématos correspondem as formas mais simples de agentes

Sistemas cibernéticos de
primeira ordem (acima) e
segunda ordem (abaixo)

DUBBERLY et al., 2009, p. 72.
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inteligentes, que ndo desenvolvem sequéncia perceptual, portanto ndo
aprendem. Ja os sistemas autonomos correspondem a agentes inteli-
gentes que podem construir uma sequéncia perceptual para armaze-
nar, dentre outras coisas, informacdes sobre a regulacao de seus obje-
tivos de primeira ordem conforme experimentagdes e julgamentos de
conformidade com o objetivo superior. Mas esta autonomia por si s6
ainda ndo corresponde a autonomia criativa citada anteriormente por
Nakazawa, pois o sistema precisaria conseguir modificar seu objetivo
de segunda ordem e mesmo promover trocas entre objetivos primarios
e secundarios. Um sistema de segunda ordem precisa de um objetivo
constante para nortear o controle dinamico sobre os sistemas de pri-
meira ordem subordinados a ele. Mesmo existindo memoéria e aprendi-
zado, estes também sao sempre regulados pelo objetivo maior. Qual a
natureza, afinal, destes objetivos de segunda ordem para as maquinas?
Enquanto objetivos de primeira ordem, reativos, podem visar simples-
mente a estabilidade, o cumprimento estrito de uma meta, a sobre-
vivéncia, os objetivos de segunda ordem possivelmente incorporam
melhorias de situacdo, de performance ou de controle, ou mesmo de
reproducdo de espécie. No entanto um objetivo como “arte pela arte”
pode indicar uma busca transcendental pelo conhecimento, uma bus-
ca por uma forma elevada de vivéncia pela estética ou, minimamente,
uma busca de lazer/prazer despretensiosa — nenhuma destas buscas
se caracterizariam simplesmente como agdes que visam estabilidade
ou melhoria. Um objetivo estético, totalmente subjetivo, também te-
ria dificuldades para se tornar um objetivo de segunda ordem. Como
uma inteligéncia artificial poderia parametrizar estes tipos de (nao)
necessidades e operar em prol delas? Ainda, como uma inteligéncia
artificial poderia chegar espontaneamente a uma necessidade dessa
natureza? Ao pensar nessas diferentes classes de objetivos, verifica-se
que um sistema de segunda ordem possui autonomia apenas dentro de
objetivos claramente parametrizaveis, que o permitam verificar como
se tornar mais eficiente, ter mais controle, melhorar seus processos. A
evolugdo deste tipo de sistema, portanto, pode ser reduzida a um pro-
blema de otimizacao.

Retomando a ideia de emergéncia em sistemas complexos, po-
demos pensar em um ecossistema de agentes interagindo entre si e
com o ambiente. Se os agentes deste ecossistema sdo puramente au-
tomatos, é possivel que surjam padrdes emergentes apenas sob um
ponto de vista combinatério, pois cada agente atua de forma previ-

sivel, corrigindo desvios. O imprevisto neste caso se daria apenas por
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combinacdo inusitada de estados dos agentes e do sistema''®. Mas se
os agentes sdo todos autonomos, o potencial de emergéncia é muito
maior, pois cada agente pode aprender e reaprender constantemente
conforme as mudancas provocadas por demais agentes também apren-
dendo e afetando o ambiente. Temos neste caso um sistema comple-
xo adaptativo, ou sistema evolutivo, em que cada agente modifica seu
comportamento ao longo do tempo, enquanto ajusta seus objetivos de
primeira ordem. Adaptagao implica em configuragdes inusitadas ndo
apenas nos estados externos, mas também internos dos agentes, o que
eleva o nivel de complexidade e a probabilidade de ocorréncia de pa-
drées emergentes. E possivel observar a adaptacio como um processo
evolutivo dos agentes se voltarmos nossa atencdo para seus objetivos
secundarios e lembrarmos que a natureza comum deste tipo de objeti-
vo é a melhoria, a otimizacgao.

Uma pratica muito explorada por artistas que trabalham com
sistemas complexos e buscam emergéncias estéticas envolve justa-
mente o uso de algoritmos evolucionarios. John Holland populariza
nos anos 1970 o Algoritmo Genético, que se estrutura na producdo de
diferentes geragoes ao longo da evolugdao (HOLLAND, 2012, p. 67). A
cada estagio, uma populacdo de individuos produz um conjunto de
descendentes que constitui a préxima geragdao. Uma funcao de fitness
atribui a cada individuo o ntmero de descendentes que ird produzir,
ou seja, ela julga a cada geragao quais individuos estdo mais aptos a
predominar e quais serdo extintos. A producao de descendentes a cada
geracdo envolve mutagdo' e crossover'?, priorizando individuos com
maior pontuacgao de fitness. Ao longo do tempo, os individuos melho-
ram dentro do critério de fitness, e a tendéncia é que evoluam para indi-
viduos otimizados (LAURENTIZ, 2003). Quando aplicado em sistemas
complexos adaptativos, o algoritmo genético baliza a evolucdo dos
agentes autonomos, que deverdo adaptar seus objetivos de primeira
ordem para se adequarem ao critério geral de fitness. Neste caso, obje-

tivos de segunda ordem serdo reflexo do proprio critério de fitness, pois

110 Um exemplo deste tipo de sistema é o modelo de cellular automata, um grid de células em que,
a cada rodada, cada célula verifica sua vizinhanca préxima em busca de condicGes especificas e
restritas para modificar ou manter seu estado (ativo ou inativo). Das diferentes combinacdes
para um estado inicial de células, é possivel observar células "disputando” entre si, “alimentan-
do-se” umas das outras. Em alguns momentos, células se “retroalimentam” de forma ciclica,
constituindo uma espécie de organismo que se move ao longo do grid (chamados gliders), ou
estruturas de movimentacdo ciclica e infinita. Estas observacGes e significacGes sdo exemplos de
emergéncia.

11 Mutagéo pode ser compreendida como uma reestruturacdo interna do individuo, por vezes
randémica.

112 Crossover implica em combinacdo de partes distintas de dois individuos.
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passam a operar sob este crivo. Esta imposi¢ao de um julgamento geral
ao ecossistema se traduz na emergéncia de comportamentos interes-
santes como colaboragdo ou competicdo entre agentes, e na observa-
¢do de nogdes como sobrevivéncia, estabilidade, melhoria e mesmo
curiosidade'3 em cada agente.

Em um contexto de geragao sistémica de obras de arte, o cri-
tério de fitness representa o julgamento a ser feito para estabelecer se
determinada producgdo pode ou nao ser arte — o mesmo tipo de julga-
mento que uma rede discriminadora em uma GAN produtora de ima-
gens artisticas faz. E conveniente dizer que a dinAmica das GAN repre-
senta justamente a dinamica genética: a rede discriminadora exerce
o critério de fitness para promover/aprovar ou descartar/reprovar o
que a rede geradora produz. Uma vez que uma rede retroalimente a
outra com o resultado do julgamento, e que cada rodada de geracgao-
-discriminacgdo se torne cada vez mais disputada, temos um sistema
coevolutivo. Mas nao podemos ainda dizer, neste caso, que o critério
de julgamento, mesmo que se modifique automaticamente em termos
quantitativos ao longo do aprendizado, estabelece-se por iniciativa e
intencdo da maquina. Fazer com que um critério de julgamento surja
espontaneamente, sem interferéncia humana, envolveria um sistema
complexo adaptativo em que a interacdo entre agentes seria capaz de
originar tal julgamento. Veremos a seguir o que esta em jogo nas ten-

tativas de se originar um julgamento computacionalmente.

Emergéncia: heuristicas para a criatividade

Fazer uma inteligéncia artificial aprender ao longo do tempo se torna
um dos processos fundamentais nessa busca por maquinas que consi-
gam criar de forma auténoma e despretensiosa. No entanto as técnicas
de Aprendizado de Maquina, como o Aprendizado Estatistico e o Deep
Learning, tém no maximo produzido inteligéncias capazes de absorver
estilo e caracteristicas de determinadas imagens e reinterpreta-las, ou
de construir outras aplicando o que foi aprendido. Mesmo no exem-
plo das CAN, a estratégia do desvio de estilos artisticos foi iniciativa

dos proponentes. Nenhum destes avancos desassocia a maquina das

113 Curiosidade implica em um agente perceber situacdes de estabilidade cada vez melhores. Em
uma determinada situacdo de estabilidade, o agente assume uma postura exploratéria, curiosa,
que buscara outros caminhos que eventualmente o levardo a melhorias. Cf. GALANTER, 2012, p.
273.
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intencdes humanas, pois o tipo de aprendizagem aqui realizado pelas
redes neurais é sempre direcionado: humanos oferecem diretrizes so-
bre o que a maquina deve aprender, e como ela deve aplicar o que foi
adquirido. Mesmo nos casos de aprendizado ndo supervisionado'4, a
IA no maximo descobre e oferece padroes nao percebidos por um hu-
mano, mas ainda cabe a ele interpreta-los e significa-los'™.

Retomemos agora a definicao de Peter Cariani para o conceito
de emergéncia. Emergéncia trata do surgimento imprevisto de novas
entidades em um sistema complexo, que faga sentido no ambito da
forma, das estruturas materiais, das organizagoes, funcdes, perspecti-
vas e modos de ser. Especificamente quando fala sobre o surgimento
de novas perspectivas e formas de ver o mundo, Cariani chama este fe-
noémeno de “emergéncia epistémica’, e afirma que a partir da tecnolo-
gia é possivel expandir maneiras de sentir e interagir com o mundo. O
homem desenvolve e modifica seus sentidos quando, por exemplo, cria
proteses sensoriais como termometros, telescopios e smartphones.

Cariani ainda define como “autonomia epistémica” a capacida-
de de uma entidade selecionar seus proprios sensores, sendo um sen-
sor ndo apenas um mecanismo fisico, mas também um ponto de vista,
um conceito ou mesmo um paradigma. Para aumentar sua autonomia,
a entidade pode exercer emergéncia epistémica, desenvolvendo novas
formas de percepcao e analise, e assim expandir as dimensodes de seu
espago de possibilidades. Cariani entao sugere que “conceitos de emer-
géncia tém alguma utilidade como heuristicas para a criatividade”
(CARIANTI, 2008, p. 4) e que processos emergentes podem ser utiliza-
dos para amplificar a criatividade humana.

O autor explica que sistemas complexos sdo constituidos por
um conjunto de partes, e também de regras que combinam tais par-
tes em novas formas. Tais partes, quando atomicas/indivisiveis, sdo
chamadas de “primitivas”, pois nao sao constituidas por combinagao
de nenhuma outra parte do sistema. Dadas as primitivas e suas regras
de combinacao, é possivel delimitar as dimensdes de possibilidades de

um sistema complexo. Diante desta defini¢ao, Cariani propde que os

114 Aprendizado néo supervisionado corresponde a uma técnica de ML que utiliza um dataset con-
tendo muitas caracteristicas, geralmente dificeis para os sentidos humanos mapearem e orga-
nizarem. Este tipo de dataset ndo possui pré-rotulacdes, como no aprendizado supervisionado.
Tais algoritmos buscam semelhancas no dataset e sdo Gteis para elucidar padrdes ou remover
ruidos a partir da informacao que ndo estiver dentro de nenhum padrao. Cf. GOODFELLOW &
BENGIO, 2016, p. 105.

115 Esta ideia remete ao argumento de Searle sobre uma méaquina ndo ser capaz de interpretar e
atribuir significado. Ideia também reforcada por Néth ao definir computadores como méqui-
nas que processam quase-signos e realizam quase-semiose, ou seja, processamento de signo
influenciado por seu objeto, mas que ndo produz interpretante (NOTH, 2001).
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processos de criacdo podem ocorrer por simples recombinacdo de pri-
mitivas, o que o autor chama de “emergéncia combinatéria”, ou pela
criacdo de novas primitivas para novas possibilidades de combinacgao,
configurando uma “emergéncia criativa” — ideias em consonancia com
as propostas de Margaret Boden.

A emergéncia combinatéria constitui uma estratégia criativa
e dindmica a medida que constantemente gera novas combinacdes
de elementos. Entretanto seu uso de um conjunto fixo de primitivas
significa que o conjunto de possibilidades é fechado, ainda que muito
amplo. Ao observar os algoritmos evolutivos, Cariani vé um nitido pro-
cesso de emergéncia combinatéria, dado o carater de recombinagao
de pais para gerar filhos, e um processo de selecdo que classifica os
individuos para que continuem ou ndo nas préximas geragoes. Neste
processo evolutivo, as etapas de geragao e selecdo sao classificadas por
Cariani como fases de “expansdo” e “contracao”, respectivamente. “A
etapa de expansao é o reino da imaginagao, de criacdo livre e aberta,
enquanto a fase de contragdo é o reino da clareza sébria e do rigor”
(CARIANTI, 2008, p. 6). Importa notar que, quando a selecao é desempe-
nhada por humanos capazes de julgar ou programar a fungao de fitness
conforme critérios subjetivos, a evolugao ao longo das geragdes tende
a produzir individuos alinhados a interesses e objetivos humanos.

Por sua vez, a emergéncia criativa implica criacdo de novas
primitivas, que, no caso de inteligéncias artificiais, podem ser repre-
sentadas por seus sensores. Cariani traz um exemplo de sistema dessa
vertente em uma instalacio eletroquimica do ciberneticista Gordon
Pask (Cf. Ibid., p. 8), originalmente um mecanismo que formava pontes
de limalha de ferro em meio aquoso para condutividade entre diver-
sos eletrodos de platina. As pontes que se mostravam mais sensiveis
eram recompensadas, de forma que o sistema aprendeu a formar pon-
tes cada vez mais sensiveis. Inesperadamente, o dispositivo adquiriu
a capacidade de distinguir vibragdes sonoras que perturbavam a con-
dutividade das pontes em dois niveis de frequéncia, aos quais o sis-
tema reagia de forma distinta. Pask afirmava que o dispositivo, ainda
que de forma rudimentar, desenvolveu um “ouvido” para frequéncias
sonoras; para Cariani isto representou a adi¢do de uma nova primiti-
va ao sistema, e consequentemente a expansao do espago de possibi-
lidades. No entanto o desenvolvimento deste novo “sensor” é ainda
combinagao de outras primitivas eletroquimicas do sistema. Mesmo
ap6s algum tempo de aprendizado e de reacdes cada vez mais rapidas
a estimulos sonoros, o sistema ainda percebe tais perturbacdes pelos

mesmos meios exclusivamente eletroquimicos. Como o autor explica,
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uma nova primitiva ndo necessariamente implica em um novo sensor
fisico, mas pode ser um novo conceito, outra forma de ver um proble-
ma, e isto se configura como emergéncia epistémica. Esse novo sensor
assume protagonismo que permitiria ao sistema um pequeno grau de
emergéncia criativa, uma mudanca nas formas de que a instalacdo dis-
pOe para perceber o ambiente.

Cariani entao propoe um modelo de classificagdo dos sistemas
cibernéticos de acordo com categorias semioticas — sintatica, semanti-
ca e pragmatica — e analisa as manifesta¢cdes de emergéncia combina-
toria e criativa a partir dessas trés dimensodes. Sintaxe descreve as rela-
¢Oes definidas por regras entre as primitivas de um sistema. Semantica
envolve a relagao das primitivas com o ambiente, considerando as cau-
salidades de sensores e atuadores dos sistemas. Pragmatica envolve os
propositos do sistema, em que cada objetivo pode ser considerado uma
primitiva. A Tabela 1 representa tal modelo:

TABELA 1
Emergéncia combinatéria e criativa em dispositivos cibernéticos

Sistemas combi-

Sistemas es- natdrios criatives
Dimensédo Primitivas taveis (buscam/otimizam (adicionam
(estrutura fixa) possibilidades possibilidades,
existentes) evoluem)
Automatos Modificam
s e Estados, finitos de- computacdes Novos
Sintatica . A .
Computacdes terministicos (maquinas estados e regras
(fixos) treinaveis)
Buscam combi- .
. Novas métricas e
. L . Sensores e atu- nacdes de sen- .
Semdntica Métricas, Acdes . acdes (autono-
adores fixos sores e atua- . A
. mia epistémica)
dores existentes
Buscam combi- Novos objetivos
Pragmatica Objetivos Objetivos fixos nacbes de obje- (autodirteciona-
tivos mento criativo)
FONTE

CARIANI, 2008, pg. 11, traducéo nossa.

O modelo classificatério de Cariani se mostra interessante por

estabelecer aspectos complementares para entendimento da criativi-
dade. Em contextos de inteligéncias artificiais, o modelo revela dife-
rentes niveis de autonomia e possui um importante quesito de analise
para o universo de percepc¢ao e atuacao destas inteligéncias, que pode
ser fechado, nos casos estavel e combinatorio, ou de “final aberto” no
caso criativo. A maquina de Pask, por exemplo, poderia ser conside-

rada criativa no nivel semantico, mas nao no sintatico ou pragmati-
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co, pois ela nao altera as regras naturais da Eletroquimica, tampouco
exerce autodirecionamento criativo — nao modifica seu objetivo supe-
rior de melhorar as condutividades entre os eletrodos do sistema. O
autor sugere a possibilidade de criatividade semiauténoma, quando
ela ndo é capaz de se manifestar sintdtica, semantica e pragmatica-
mente — algo melhor observével em seres humanos. E curioso pensar
que uma maquina modifica suas relacdes semanticas com o ambiente
a ponto de priorizar a interpretagao das perturbagdes sonoras, criando
uma espécie de ouvido. No entanto a significacdo da configuracdo de
tal esquema como um ouvido é elaborada por um humano; é ele, no
papel de observador, quem define essa mudanga. Em termos cibernéti-
cos, 0s sistemas estaveis seriam de primeira ordem, os combinatérios
seriam de segunda ordem e os criativos poderiam ser interpretados
como sistemas de segunda ordem capazes de adquirir novos sensos e
de modificar seu proprio objetivo superior conforme novas percepcdes
de mundo.

A visdo de Cariani inclui diferentes formas de observar e con-
siderar a criatividade no contexto das inteligéncias artificiais, mas o
autor nos alerta que, na pratica, os resultados de uma maquina cria-
tiva dificilmente dirdo se o que foi produzido decorreu de emergéncia
combinatoria ou criativa ou se tera valor artistico suficiente para ser
notavel. Ao analisar inteligéncias artificiais que geram obras de arte, o
observador humano precisa investigar o processo de formacao dessas
inteligéncias, e identificar mudancas sintdticas, semanticas ou prag-
maticas ocorridas de forma espontanea, bem como emergéncias com-
binatérias ou criativas. Se uma inteligéncia artificial for capaz de alte-
rar suas regras, modos de percepc¢ao e objetivos ao longo do tempo, e se
tais alteragdes nao servirem a nenhum propésito maior, finalmente te-
remos uma condicao semelhante a autonomia criativa humana. A pro-
vocagao proposta pela quarta categoria da exposicao “Arte e estética
de inteligéncia artificial” no Japao nos aponta uma provavel resposta
para a questdo: podem as inteligéncias artificiais ser criativas e produ-

zir arte? Sendo otimistas, dirlamos que estamos longe desta realidade.
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DE UM
PROCESSO
CRIATIVO COM
INTERFERENCIAS
DA MAQUINA

O titulo deste capitulo indica uma premissa daqui adiante: de que o
processo criativo é externo a maquina, portanto inerente ao humano.
Assumimos que toda intencao criativa é humana, assim como as ativi-
dades de reconhecimento e significacao de diferentes formas e mani-
festagOes de criatividade. Admite-se, no entanto, que as tecnologias de
Inteligéncia Artificial e Machine Learning passam a oferecer ao artista
mais do que ferramentas, mas recursos ativos de criagao artistica, que
operam em camadas de cognicdo e acdo distintas e complementares a
inteligéncia artistica. O trabalho pratico desenvolvido ao longo da pes-
quisa buscou diferentes formas de aplicacao dessas tecnologias de IA e
de automacao de tarefas dentro de um processo criativo especifico — o
desenho de observacao.

A escolha deste tema ndo se deve apenas a um interesse pre-
cursor da pesquisa, mas porque o desenho representa mais do que re-
gistros visuais, do que técnicas de representagido e de expressao por
meio de linhas, contornos, superficies — ele €, antes e sobretudo, um
modo de pensamento, uma linguagem de construgao visual. Ao permi-
tirmos que determinadas tecnologias de IA assumam procedimentos e
decisbes durante o desenhar, é preciso entender que o emprego de tais
tecnologias é a propria manifestacao deste pensamento construtivo
visual. Portanto o principal interesse da proposta a seguir é utilizar
IA como possivel manifestacdo dessa inteligéncia artistica, como uma
forma de se pensar e fazer desenhos, em questdes e qualidades que se

assemelham a e se diferenciam de desenhos feitos por outros meios.
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Por tudo o que foi dito no capitulo anterior, ndo buscamos uma ma-
quina que substitua o humano na atividade artistica, mas sim uma
maquina que opere em consonancia com o artista, em busca de novas
formas de arte. Tal ideia ndo é nova, mas se renova diante de novas
tecnologias, especialmente daquelas que representam grandes ruptu-
ras sociais e culturais. Veremos como isso acontece, comecando por
algumas defini¢des importantes sobre o desenho e a programacao en-

quanto modos de pensamento.

Desenho: Designios humanos

Concordo com vocé que podemos ter, no desenho, o
germe da revolugdo. Penso naquilo que pode haver
de politico neste ato quase pueril de registrar em li-
nhas e sombras um desejo. Ora, o desenho, ao con-
trdrio do que pensam muitos, ndo é uma agdo das
mdos, é uma agdo do olhar. Ndo é questdo de coor-
denagdo motora, mas de aprimoramento da percep-
¢do e da inteligéncia. Por isso podemos ver o desenho
das colinas, dos prédios, da tempestade, do fogo - das
ideias.

”

Fernando Chui, em “Didlogo/Desenho
com Marcia Tiburi

E sempre comum o entendimento do desenho como agio de registro
grafico, visual, de marcacao de linhas e de formas com algum instru-
mento sobre uma superficie de duas dimensdes. O desenho se confi-
gura como um importante meio para se expressar uma ideia, especial-
mente em situagdes em que a linguagem verbal ndo é suficiente para
comunica-la. Mas para que tal expressdo visual aconteca, é comum a
observagao, o raciocinio e a abstragao em termos de linhas, superficies,
volumes, luz e cor — elementos que, dentre outros, constituem a lin-
guagem do desenho. Isto nos sugere que o desenho comeca antes da
manifestacao fisica, da primeira marca, do primeiro registro, pois ele

é, sobretudo, um modo de percep¢ao e pensamento.
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[O desenho] exige do artista e do espectador um ato
de abstragdo em relagdo ao pdthos do sensivel e um
ato reflexivo para compreender a engenhosidade da
invengdo. O que, necessariamente, equivale a atri-
buir ao desenho qualidades autenticamente intelec-
tuais. (LICHTENSTEIN, 2006)

Para corroborar a ideia de que o desenho parte do ambito in-
telectual, diversos artistas e tedricos das artes reafirmam, ao longo
da histéria, o duplo sentido da palavra disegno, originaria da Renas-
cenca italiana e representada a partir de artistas como Leonardo da
Vinci, que utilizava o desenho como instrumento de registro de ideias
para os mais diversos projetos, ndo apenas artisticos"®. Para Giorgio
Vasari, um dos primeiros tedricos das artes na Italia do século XVI,
disegno corresponde, a0 mesmo tempo, concepgao e contorno, proje-
to e execugao manual de tragado, que conferiria a pintura, a gravura
e a outras formas de arte “a dignidade de uma atividade intelectual”
(Ibid., p. 19).

No Renascimento o desenho ganha cidadania. E se
de um lado é risco, tragcado, mediagdo para expres-
sdo de um plano a realizar, linguagem de uma téc-
nica construtiva, de outro lado é designio, intengdo,
proposito, projeto humano no sentido de proposta
do espirito. Um espirito que cria objetos novos e os
introduz na vida real. (ARTIGAS, 1967, p. 5)

Para Jean Auguste Dominique Ingres, pintor francés do periodo
Neoclassico, o desenho puro e rigoroso chegaria a assumir um prima-
do, de modo que a cor seria secundaria em seu modo de entender a
pintura. Mas apesar da valorizacdo da técnica, Ingres diria que “dese-
nhar n3o quer dizer simplesmente reproduzir contornos; o desenho
nio consiste simplesmente no trago; o desenho é também a expressao,
a forma interior, o plano, o modelo. Vejam o que sobra depois disso!”
(INGRES apud LICHTENSTEIN, op. cit., p. 84)

Clement Greenberg, famoso comentarista da arte estaduniden-
se da metade do século XX, por sua vez diria que é a partir de artistas
como Monet que a cor passa a “respirar” e a delimitar campos e areas,

116  Os famosos codex de Leonardo da Vinci sdo cadernos de anotagdes escritas, diagramas e
desenhos sobre diversos assuntos de interesse do artista. Pelo que se pode observar de seus
cadernos, o desenho possui um papel de projeto, de experimentacdo e estudo.
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para além da definicdo de formas do desenho classico. Com isto, artis-
tas do color field”?, como Mark Rothko e Barnett Newman, “comecaram
a rejeitar o desenho escultural — ‘desenho-desenho’ — como afetado
e melindroso, e se voltaram em vez disso para o desenho ‘de area), o
desenho ‘antidesenho’” (GREENBERG, 2001, p. 59-60). O pintor Jack-
son Pollock seria um dos maiores representantes do final desta agenda
modernista de ruptura: em sua action painting as linhas se fundiriam
as cores, as formas e ao fundo, e o desenho ganharia novas dimensoes
abstratas. A partir dai ndo mais importaria a antiga disputa entre de-
senho e pinturaus, entre linha racional e cor emocional — a cor agora
desenha, e o desenho, mais do que nunca, representa os designios das
coisas do mundo e da mente do artista. Mudam-se os aspectos formais,
permanece a predisposicdo intelectual.

A linguagem do desenho é colocada em pratica antes, duran-
te e depois de sua manifestagao grafica, pois ela define formas de se
compreender e realizar a observagao, de se ler e argumentar sobre de-
senhos. Donis A. Dondis (2003) busca uma sintaxe, um alfabetismo so-
bre esta linguagem visual na qual se inscreve o desenho. Em analogia
a linguagem escrita, a autora nos lembra que um processo de alfabeti-
zagao envolve aquisicao de elementos basicos como letras e palavras,
ortografia e gramatica, para entdo se dominar a leitura e a escrita, o
que permitiria infinitas formas de expressao. Nao diferente seria uma
alfabetizagao visual: seus elementos basicos como o ponto, a linha, a
superficie, o volume, a luz e a cor, constituem “vocabulario” universal
para a compreensao (leitura) e a produgao (escrita) de imagens. Rudolf
Arnheim (2006) abordara os mesmos elementos a partir da psicolo-
gia da percepcdo visual, em que fendmenos sao descritos em termos
de um linguajar formal sobre imagens, especialmente as da arte. Para
Arnheim, o Gnico acesso a realidade se di através dos nossos sentidos,
de modo que a percepcao é fortemente ligada ao pensamento e a ex-
pressao artistica é um modo de raciocinio.

A linha talvez seja o elemento fundamental do desenho'?, pois

através dela se manifesta o pensamento visual em sua forma mais pura

117 O termo Color Field descreve a pintura abstrata dos anos 1950-1960 nos EUA, caracterizada
por largas areas de cor, tipicamente desprovidas de contrastes tonais fortes ou pontos de foco
definidos. Alguns nomes conhecidos neste tipo de pintura sdo Mark Rothko, Barnett Newman,
Clyfford Still, Helen Frankenthaler, Sam Gilliam e Kenneth Noland.

118 Ver LICHTENSTEIN, 2006.

119 O ponto, embora seja elemento mais bésico e simples, é neutro e néo carrega intencées ou
significados por si s6, como uma linha. O ponto passa a oferecer algo para o pensamento visual
a partir da sua relacdo com o contexto espacial onde é observado ou inserido, e em relacdo a
demais pontos. E comum ligarmos pontos com o nosso olhar.
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e abstrata. Fayga Ostrower atribui a linha uma funcdo de reconfigu-
rar o espago (OSTROWER, 2004, p. 53). A linha delimita, separa, mas
também aponta direcdes e conduz o olhar, e desta forma ela modu-
la o espago no qual estd inscrita. Uma linha sugere velocidade para
sua apreensao inversamente proporcional ao seu peso visual — quanto
mais fluida e veloz, mais leve é a linha, e menor a retencio do olhar. E
ainda possivel estabelecer o ritmo da linha com pausas e modulagdes.
O desenhista pode absorver estes fenOmenos ao observar e entao con-
trolar a dindmica do desenho ajustando pesos, velocidades e ritmos
das linhas. Arnheim nos diz que a linha se apresenta de trés modos:
como “linha objeto”, quando esta se apresenta de forma independente
e cria significados por si s6; “linha hachurada”, quando esta se apre-
senta em proximidade paralela ou cruzada a outras linhas, cujas forcas
individuais se anulam em prol da formacao de uma superficie simples
e coerente'®; e “linha de contorno”, quando a linha exerce funcao de
circundar uma forma que signifique um objeto substancial, de modo a
ceder sua individualidade para ser contorno de algo, parte de um todo
(ARNHEIM, 2006, p. 210-212). Em desenhos feitos a mao, ha ainda o
gesto e o conhecimento tacito motor: a linha é portadora de conhe-
cimentos nao verbalizados, de espontaneidades de movimentos que
muitas vezes representam algo subjetivo, ndo observavel na natureza.
Mas ela também pode abrir mao disso e se configurar técnica, rigida,
neutra e precisa, apta para designios da clareza e da ordem. A linha é
instrumento basico do projeto visual. Ostrower nos mostra também
que na linha “o tempo é visto desenrolar-se dentro de um minimo de
espacialidade” (OSTROWER, loc. cit.). Neste “tempo expressivo” das
linhas, a imagem ganha suas complexidades e transparece suas inten-
¢oes. Por tudo isso, a linha é a primeira responsavel pela ambiéncia
intelectual no desenho.

Em uma leitura contemporanea, Luis Claudio Mubarac concebe
o desenho como atividade “aquém e além do artistico”, como “uma fa-
milia de técnicas e procedimentos relativamente autonomas e abertas
para controlar o poder de realizar marcas significativas, numa infini-
ta variedade de combinacdes e permutagdes, para os mais diferentes
projetos humanos” (MUBARAC, 2016). Segundo o artista, professor e
pesquisador, o desenho é uma linguagem de construgao. Resgatando
ideias do projeto renascentista e colonizador, o desenho foi instru-
mento utilizado para registrar, mapear e medir as coisas de um novo

mundo, para cartografias de novas terras, e também para estudos cien-

120 Criar superficies, texturas ou sombras a partir de linhas préximas, paralelas ou intercruzadas, é
técnica recorrente em desenho, gravura em madeira e gravura em metal.
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tificos do corpo'®, de novas méaquinas e edificacdes. Pela construcio,
o desenho é capaz de designar os mais diversos sentidos, e a expressao
se da ao final de uma cadeia construtiva, de invencao humana. O atual
interesse pelo desenho passa a ser sobre como, por qué, por quem eles
sdo feitos e, principalmente, o que eles podem significar amplamen-
te, o que eles podem construir. Tanto Mubarac quanto Harold Cohen
refletem tal pensamento ao analisarem desenhos pré-histéricos e no-
tarem a carga universal de significados e construcao de narrativas que
carregam, mesmo sob o desconhecimento de seus autores, dos contex-
tos e das motivagoes pelas quais foram feitos.

A histéria do desenho, afirma Mubarac, transparece pontos de
coevolugdo com as tecnologias, chamando atengdo para simples fatos
como a alta disponibilidade de papel, decorrente do surgimento e das
demandas da prensa e dos tipos moéveis no século XV, e para even-
tos recorrentes como os estudos sobre o principio da camera obscura.
A disponibilidade de papel permitiria a artistas da Renascenca dese-
nharem, escreverem e especularem para os mais diversos projetos. A
camera obscura se tornaria instrumento crucial para a evolugdo do de-
senho, para a criagdo das técnicas da perspectiva e, séculos mais tarde,
da fotografia. Mais do que isso, tal principio buscaria explicar a visdao
humana, e seria paradigma dominante que descreveria o estatuto e as
possibilidades para o ato de observar.

Ha pelo menos 2 mil anos sabe-se que quando a
luz passa por um pequeno orificio para um interior
escuro e fechado, uma imagem invertida surge na
parede oposta. Pensadores tdo distantes como Eucli-
des, Aristoteles, Alhazen, Roger Bacon, Leonardo da
Vinci e Kepler perceberam esse fendmeno e especula-
ram de vdrias maneiras em que medida ele poderia
ser andlogo ou ndo ao funcionamento da visdo hu-
mana. (CRARY, 2012, p. 34)

Jonathan Crary nos conta que, nos séculos XVII e XVII]J, tal pa-
radigma subsistiu como metafora filos6fica, como modelo cientifico,
e como aparato técnico para as mais diversas atividades culturais e
ladicas. A camera obscura, em uma leitura recorrente, serviu a artistas
na pratica da coépia e no auxilio a realizagdo de pinturas. Também ser-

viu aos estudos sobre perspectiva, técnica que permitiria aos artistas

121 S&o muito comuns no periodo os estudos de anatomia, registrados na forma de desenhos de
6rgdos, misculos e estruturas dsseas do corpo humano, nas mais variadas posicges.
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conferir alto grau de realismo em termos de profundidade e propor¢ao
para cenas retratadas. Entrementes, para além disso, o aparato per-
mitiria ao sujeito expressar sua observacao a partir de uma visao de
recortes e de foco — apontar a camara seria o ato que julga o mundo -
possibilitando a “descorporificacdao” desta visao, e sua analise objetiva
por um ponto de vista externo (CRARY, 2012). Tudo isto submete o
desenho a novas formas de percep¢dao do mundo e a reinvengdes sobre
o modo de pensamento visual.

Ao pensar sobre a fotografia enquanto forma de desenho,
Mubarac reafirma a ideia de construg¢do: uma imagem que se queira
registrar é formada a partir de um olhar que constréi, que compoe uma
cena, uma narrativa, um olhar que desenha. Mas assim como a camera
obscura e a perspectiva, a fotografia diz respeito a uma invenc¢ao huma-
na que ird aflorar novas inquietagdes e demandas no proprio desenho,
algo semelhante ao que ocorre hoje com os computadores e a imagem
digital: alinguagem construtiva visual continua presente nestes novos
meios, mas as questoes intelectuais e estéticas evoluem, assim como
os modos de construgao e de desenho.

Como ultima consideragao, ha um aspecto do desenho que
consolida a ideia de linguagem de percepcado, construgao e expressao
visual, conforme Mubarac: o desenho opera por sugestao. Desde uma
observagdo que abstrai e reduz o objeto observado a poucas linhas, a
uma marcacao com poucas linhas que ndo completa uma figura, o de-
senho nao possui o compromisso com a completude e com a finaliza-
¢ao, mas sim com o essencial. Pois a percepg¢ao das sugestdes de um de-
senho e sua extensao imaginaria é atividade continua do olhar, a partir
de visdes e experiéncias particulares do mundo. O desenho é interagao
do olhar humano com a natureza e com o olhar do outro. Edith Derdyk

coloca a questao do desenho como convite:

Desenho é uma atividade perceptiva, algo que ndo
se completa, mas que nos convida, sugere, evoca. |[...]
Mesmo que o desenho se impregne de um objetivo
muito preciso e definido, a pesquisa em busca da me-
lhor solugdo final ird requisitar a natureza essencial
da linguagem do desenho, inclusive para se pensar
melhor. (DERDYK, 1989, p. 43)

O trabalho pratico desenvolvido nesta pesquisa buscou o dese-
nho de observagao, abrindo mao de algumas qualidades técitas para

permitir uma manifestagdo maquinica ativa e proponente, que sirva
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as intengdes, aos designios que o artista passa a conferir as suas obras
através do cédigo e da manipulacao de dados numéricos. Mas esse
novo desenho subscreve-se a linguagem universal da linha, da super-
ficie, do volume, da luz e da cor, e pode ser lido sob tais fundamen-
tos. Ha de se dizer que nao esperamos um desenho com as mesmas
qualidades de um desenho observado e feito a mao por um humano,
uma vez que a linha humana, observada e tragada, carrega dindmicas
complexas, de velocidades, ritmos, gestos, inten¢des e hesitacoes, de
tempos expressivos muito particulares e infinitamente interessantes.
Trataremos agora de um desenho que evidencia potencialidades do
calculo e da repeticdao, de memorias numéricas precisas, mas volateis.
Um desenho circunscrito a uma relacao de regras simples e rigidas
que, quando combinadas, transferem este desenho a uma cadeia de in-
tercruzamentos que ultrapassam dominios humanos, e que ao mesmo
tempo exigem um olhar que traga de volta essa producgdo ao ambito do
sensivel, da experiéncia estética e da construcao de significados.
Veremos a seguir um pouco mais sobre a pratica criativa com
c6digo e programacao de computadores, suas implicacdes e limitagdes,
para entdo descobrirmos como isso esta em comunhdo com a ideia de

desenho enquanto linguagem de construc¢do e modo de pensamento.

Sobre a programacao criativa

Buscamos utilizar as tecnologias de Inteligéncia Artificial com
um proposito artistico, de questionamentos e problematiza¢des, mas
também de experimentacgoes e descobertas. E utilizar este tipo de tec-
nologia com esta finalidade envolve mudancas de paradigmas procedi-
mentais, deixando de lado aplicacdes utilitarias e precisas, de solugao
de problemas bem definidos, para se entrar no dominio dos processos
criativos, dos problemas sem solugdo Unica ou 6tima. Faremos, a se-
guir, uma caracterizagdo de um processo criativo, enquanto explica-
mos uma mudanca de paradigma procedimental no uso dos conceitos
e técnicas computacionais, necessarios para o trabalho pratico desen-
volvido.

Hoje em dia, trabalhar de forma pratica com Inteligéncia Arti-
ficial pressupde entendimentos sobre linguagens computacionais para
programacao de software e para manipulagao e tratamento de dados
relacionados ao Machine Learning. E se estamos sob estas condicdes, é

conveniente apresentarmos uma visao sobre a Ciéncia da Computagao
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que direcione a metodologia do trabalho aqui proposto. Para isto, nos
aproximamos da proposta de Warren Sack em sua obra “The Software
Arts”, que identifica a teoria e a pratica do software como arte libe-
ral, provida de “légica, retérica e gramatica, [portanto como] um novo
modo de pensamento, argumentacao e interpretacdao” (SACK, 2019, p.
1, tradugao nossa). Sack propde que a Ciéncia da Computagdo nio seja
considerada hoje apenas uma ciéncia derivada da Matematica, mas sim
uma “epistemologia procedural”, ou seja, um estudo das estruturas do
conhecimento a partir de um ponto de vista imperativo (do... while, let,
fetch, return) e condicional (if... else). Mais do que a natureza declarativa
da Matematica que busca explicar “o qué”, a Computagao busca escla-
recer “como” as coisas acontecem no mundo, através de suas reducoes
procedurais — os algoritmos. Uma vez que computadores e smartpho-
nes sejam desdobramentos fisicos dessa epistemologia, amplamente
presentes em nossos cotidianos urbanos e nas nossas relagdes sociais,
e uma vez que algoritmos abstraiam e processem informacdes sobre
praticamente todos os aspectos da vida, ha de se considerar que, de
fato, raciocinar, argumentar e interpretar de modo imperativo e con-
dicional eleva a Computacgdo a condi¢ao de modo de pensamento, res-
ponsavel por muitas das mais recentes e sofisticadas invencgoes e pro-
jetos humanos.

Silvia Laurentiz direciona esta condi¢ao de modo de pensa-
mento computacional sob o conceito mais amplo de “pensamen-
to conformado” (LAURENTIZ, 2017). Segundo a artista, professora e
pesquisadora, pensamentos conformados sdo pensamentos ou agoes
determinados por padrdes, praticas e comportamentos predominan-
tes em uma sociedade, “resultados de conceitos, textos e teorias cien-
tificas, e, portanto, formas atualizadas de conhecimento elaborado,
com capacidade de mudar habitos e comportamentos” (Ibid., p. 3609).
Exemplos de pensamentos conformados se ddo nos cédigos, normas,
algoritmos, imagens técnicas (pelo viés flusseriano'®?), dispositivos e
interfaces, com os quais convivemos diariamente — todos eles nos in-
fluenciam de forma a orientar nossas interpretagdes. A Computagao,
enquanto pensamento conformado, submete desenvolvimentos so-
ciais e culturais a sua légica, gramatica e retérica, assim como os con-
ceitos de Inteligéncia Artificial vém direcionando questdes do pensar
e do fazer humanos. Um processo artistico sob este pensamento con-
formado é também um processo que condiciona o pensar e fazer artis-

ticos conforme algoritmos, dispositivos, interfaces e modelos digitais.

122 Cf. FLUSSER, 2008.
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Programar envolve traducdo das coisas do mundo pelas regras
sintaticas e significados dentro deste modo de pensamento. E como
em todo processo tradutério, ha perdas — ao traduzir entre idiomas,
muitas vezes nao encontramos palavras correspondentes, sentidos se
perdem, especificidades culturais nao significam nada do outro lado.
Mas a perda é agente das mudancas, e na auséncia de algum sentido,
outros sdo construidos. Aqui relacionamos o conceito de “movimen-
to tradutério”, como apresentado por Cecilia Almeida Salles a respeito
do processo de criagdo. “O ato criador tende para a construcdao de um
objeto em determinada[s] linguagem[ns], mas seu percurso é, orga-
nicamente, intersemio6tico” (SALLES, 2013, p. 114). Sugerimos que, no
processo de programar, é natural que o cientista da computagao se
apoie em outras linguagens e dominios para pensar o conjunto pro-
blema-solucdo antes da consolidacdo do objeto tipico desse processo,
o codigo-fonte. E isto ocorrera de forma mais intensa em um tipo de
programacao explicitamente ligada a experimentagao e a expressao,
que chamaremos aqui de “programacio criativa”'?3,

Casey Reas e Ben Fry, criadores da plataforma Processing'?4,
promovem esta modalidade de programacdo criativa para atender a
dois propositos: tornar o aprendizado de cédigo acessivel a pessoas
que lidam com o visual (artistas, designers, arquitetos), e ajudar uma
audiéncia mais técnica a trabalhar de forma fluida com graficos (REAS;
FRY, 2018). Reas e Fry consolidam o conceito moderno de programacao
criativa através da ideia do “sketch with code” (esbogo com cbdigo).

Um programa em Processing é chamado sketch.
Isto é mais do que uma mudanga de nomenclatura,
é uma abordagem diferente para programagdo. O
método tradicional consiste em planejar completa-
mente o software antes que a primeira linha de codi-

123 Os termos “creative code”, “creative coding”, “creative programming" e “creative computing” sdo
recém-populares entre artistas e designers que programam, e em iniciativas de educacdo infan-
til com cédigo, mas ndo sdo consenso. Aparecem com frequéncia em iniciativas do MIT Media
Lab e em discursos de seus integrantes, como o livro “Creative Code”, de John Maeda, lancado
em 2004. “Creative computing” também nomeia alguns cursos de Bacharelado em universidades
do Reino Unido. O termo “programacio criativa” pode sugerir redundancia se pensarmos que
todo ato de programar é naturalmente criativo. Porém, como seré visto logo adiante, existem
diferencas de processo e conduta em relacdo a uma programacao convencional. Na falta de uma
expressdo undnime, manteremos o nome “programacio criativa” para designar esta abordagem.

124 Na pégina inicial do site da plataforma, ha a seguinte definicio: “Processing is a flexible softwa-
re sketchbook and a language for learning how to code within the context of the visual arts.” Sio
ideias chave do projeto o “caderno de desenhos” e a “linguagem para aprendizado de cédigo”.
Disponivel em <https://processing.org/> Acesso em julho 2019.
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go seja escrita. Esta abordagem pode trabalhar bem
com dominios bem definidos, mas quando o objetivo
é exploragdo e invengdo, ela elimina prematuramen-
te possiveis resultados. Através do sketching com co-
digo, caminhos inesperados sdo descobertos e sequi-
dos. Resultados tinicos frequentemente emergem ao
longo do processo.” (REAS; FRY, 2018)

O método tradicional de programacao mencionado por Reas e
Fry se refere aos caminhos consolidados da Engenharia de Software,
que antes da escrita de cédigo passa por processos de planejamento
estratégico, como levantamento e analise de requisitos, arquitetura de
sistemas, definicdo de metodologia, formacao de escopo (backlog) e ge-
renciamento de tarefas. J4 o método de programacao criativa envolve
a geracao de ideias mais simples e intuitivas que dardo inicio imediato
a escrita do cddigo, de modo que descobertas sdo feitas por tentativa
e erro, e a ideia geral se constréi enquanto o trabalho é realizado. Nes-
te método, ha intuicdo, hipdtese, fazer, julgar, descobrir e descartar.
A interface da plataforma Processing faz analogia a um caderno de
desenhos, em que cada arquivo de cédigo produzido é chamado sketch.
A intengao é que codigos possam ser escritos, executados, testados,
reajustados e testados novamente, de forma rapida e simples, como
um desenho que pode ser tragado, apagado e modificado a todo tem-
po. A distingao da programagao criativa pode ser colocada como um
“percurso de experimentacdo”, também tipico de qualquer processo
criativo.

No momento de construgdo da obra, hipéteses de
naturezas diversas sdo levantadas e vdo sendo pos-
tas a prova. Sdo feitas selegdes e op¢des que geram
alteragdes e que, por sua vez, concretizam-se em
novas formas. E nesse momento de testagem que
novas realidades sdo configuradas, excluindo ou-
tras. E, assim, dd-se a metamorfose: o movimento
criador. Tudo é mutdvel, mas nem sempre é mudado.
(SALLES, 2004, p. 142)

125 Traducdo nossa do original “A Processing program is called a sketch. This is more than a change
in nomenclature, it's a different approach to coding. The more traditional method is to resolve
the entire plan for the software before the first line of code is written. This approach can work
well for well-defined domains, but when the goal is exploration and invention, it prematurely
cuts off possible outcomes. Through sketching with code, unexpected paths are discovered and
followed. Unique outcomes often emerge through the process”.
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Em contextos artisticos, Salles afirma que toda obra é cons-
tantemente julgada pelo artista enquanto é feita, através de “didlogos
intimos”. Tais julgamentos sdo feitos a partir do que a autora chama
de “tendéncia”, uma intuicao do artista, um elemento direcionador da
criacdo, ainda que vago. Muitas vezes s6 é possivel encontrar sentido
e confirmar a direcdo da criacdo através do fazer, por meio do experi-

mentar. E esta tendéncia pode ser influenciada pelo acaso:

A criagdo é um movimento que surge na confluéncia
das agdes da tendéncia e do acaso. [...] S@o flagrados
momentos de evolugdo fortuita do pensamento da-
quele artista. A rota é temporariamente mudada, o
artista acolhe o acaso e a obra em progresso incorpo-
ra os desvios. Depois desse acolhimento, ndo hd mais
retorno ao estado do processo no instante em que foi
interrompido. (SALLES, 2004, p. 33)

A programacdo criativa envolve justamente um processo de
“tendéncia” que vai sendo validada a cada execugao do cédigo escrito
até entdo e a cada julgamento de resultados. E ha muitos momentos
de evolucdo fortuita, nos quais um simples pensamento, como querer
modificar aleatoriamente uma variavel, é capaz de provocar a identi-
ficacdo de padrdes emergentes que influenciam e refinam a tendén-
cia. Ao permitir a acao do acaso durante seu trabalho, o criador pode
ser tomado por um sentimento de recompensa pela materializagao
de desdobramentos imprevistos e interessantes de sua ideia original.
Salles ainda ressalta os momentos em que a relagao erro e acaso é es-
tabelecida em um processo criativo. “Tentativas que, a principio, se
mostram frustradas, e que geram descobertas bem-vindas a obra em
construcdo” (Ibid., p. 35)"2°.

O diagrama da Figura 25 demonstra um ciclo processual em
programacgao criativa que contempla em suas entrelinhas um per-
curso de experimentacdo, movimentos tradutérios e a relacdo de
tendéncia-acaso.

126 No caso da programacdo criativa, nem todas as classes de erro cumpririam esta funcdo de acaso:
erros de compilacdo impedem que o programa execute, portanto impedem a manifestacdo da
obra; erros de tempo de execucdo podem ou ndo ser desejaveis, pois variam entre travamento
da execucio do programa (ver “problema da decisdo” e “problema da parada” nas paginas 9-10
deste documento), e efeitos imprevistos que ndo param a execucio; erros de légica, por sua
vez, envolvem algum tipo de escrita sintaticamente correta, e quebram alguma expectativa de
comportamento e funcionamento. Estes seriam os mais interessantes para a funcdo de acaso.

YNINOYW VA SVIJINJ¥I4YIINI WOD OAILVIYD 0SSIJ0dd Wn 3a

102



A diferenca relativamente a um processo convencional de pro-
gramacao é que eventuais modificacdes de regras nao sdao desejadas,
pois se ha planejamento antecipado, idealmente o processo de codifi-
cagao nao deve ter mudancas. Na programacao criativa, em que nao ha
planejamento aprofundado, os movimentos de teste, avaliacao e refei-
tura sdo mandatoérios. Nela cabe ao artista ndo apenas julgar, mas tra-
duzir seus julgamentos para mudancas de regras e de cédigo. Portanto
é constante o movimento tradutério na programacio criativa'”’ e, para
melhor demonstra-lo, tomemos a hipétese de que a maquina pode fa-
zer desenhos com simulacdo de observagao. Neste cenario, um possi-
vel movimento tradutério envolve tomar um processo de desenho de
observagao feito por um humano e primeiro decompd-lo em partes
sequenciais — e.g. observar uma cena e escolher o objeto de desenho;
abstrair pontos, linhas, superficies, volumes, luz e sombra neste obje-
to, decompondo-o; transcrever a lapis estas percep¢bes componentes
na forma de linhas para o papel; julgar o desenho enquanto vai sendo
feito, para eventuais altera¢des no observar e no desenhar; até que se
defina que o desenho esteja pronto. Ja ha movimento tradutério entre

a percepc¢ao sensorial destas partes e sua conceituagao/verbalizagao,

127 Outro exemplo de movimento tradutério em programacao criativa pode ser observado no
relato de David Eisenberg sobre como ele constréi regras e codigos para resolver o problema de
desenhar poligonos regulares e em formato de estrela na plataforma Processing. Trata-se de um
percurso intersemidtico que envolve trigonometria, esbocos e anotacdes em caneta e papel, e
escrita de codigo. Ver EISENBERG, 2012.

Processo ciclico em programacdo
criativa. Os segmentos com
legenda em preto sdo atribuicdes
do artista, e em vermelho sdo
atribuicGes da maquina. A zona
de experimentacdo compreende
um processo de retroalimenta-
cdo, em que os julgamentos de
resultados respaldam modifica-
cOes constantes sobre regras e
c6digos.

Do autor, 2018.
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e é possivel que ja existam perdas nessa transi¢do. Entdo estas partes
podem ser traduzidas em termos de regras procedimentais, que ne-
cessariamente irao combinar linguagens do desenho com linguagens
computacionais. Mas nem sempre essas tradugdes serdo diretas, fiéis
ou mesmo possiveis. Veremos de forma mais especifica, ao longo do
desenvolvimento do trabalho pratico, as dificuldades de tradugao nes-
se cenario levantado.

O modo de pensamento imperativo e condicional é rigoroso
e exigente, e depende de que as nogdes sejam quantificaveis para se-
rem melhor traduzidas. Assumimos que nem toda nogao vaga pode
ser traduzida para linguagens computacionais de forma satisfatéria
e antecipada, e que, portanto, a abordagem da programacao criativa,
que encontra sentido e confirma a direcdo da criacdo apenas através
do fazer e da tentativa e do erro, torna-se metodologia indicada para
o trabalho pratico proposto. Os movimentos tradutérios entre o modo
de pensamento construtivo do desenho e o modo de pensamento im-
perativo e condicional da computagdo serdo constantes ao longo dos
proximos relatos. Também constante serd o entendimento de que ha
perda em toda tradugdo, mas que a perda é agente de mudancga — ja
assumimos também que o desenho a ser feito neste trabalho nao pos-
suira as mesmas qualidades de um desenho observado e feito a mao
por um humano. Buscamos um novo tipo de manifestacdo do desenho.

O computador processa dados por padrées logicos
com diferengas significativas dos padrées gerados
em outros meios, o que nos permite deduzir que as
imagens geradas pelo computador podem apresen-
tar novas qualidades ao mundo. (LAURENTIZ,

2002, p. 145)

E preciso ainda comentar a insercio das Inteligéncias Artificiais
e suas linguagens computacionais em um processo de programacio
criativa que visa os desenhos de maquina. Se entendemos a IA como
um processo constituido por agentes que minimamente respondem
a estimulos sensoriais oriundos do ambiente em que estdo inseridos,
com agdes que afetem este ambiente, ja é possivel colocarmos algumas
das atribuigdes do artista no ciclo da programacao criativa sob a res-
ponsabilidade da maquina. Se os agentes aprendem e modificam suas
regras e objetivos internos conforme o aprendizado, é possivel atribuir
ainda mais fung¢des do processo criativo a maquina. O diagrama da

Figura 26 a seguir demonstra um possivel cendrio de interferéncia da
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maquina no processo criativo, a partir do momento em que ela utiliza
processos de IA e assume mais tarefas.

Nota-se a insercao do termo “modelo” junto ao “c6digo”: isto
se deve ao uso de Machine Learning, por meio do qual a maquina fara
alteracdes em seu modelo conforme processo de aprendizado (e.g. uma
ANN realiza processo de backpropagation, modificando os pesos das co-
nexdes entre perceptrons). A “Maquina” em si passa a intermediar as
relacdes de julgamento das obras que ela propria produz e passa a ab-
sorvé-las em seu proprio processo de aprendizado. O artista mantém
importante papel de julgamento, que deve retroalimentar a maquina
como maneira de condicionar e direcionar o ML. Mas suas atividades
de modificacdo de regras passam a ser divididas com a maquina, e cabe
a ele delegar tarefas conforme a necessidade de seu projeto artistico.
Discutiremos a aplicacao desse modelo de processo ao longo dos pré-
ximos topicos. Passemos entdo ao desenvolvimento dessa maquina
de desenhos com qualidades que interferem no processo criativo do

desenhar.

Processo em programacdo
criativa com interferéncias

da maquina. Novamente, os
segmentos com legenda em
preto sdo atribuicdes do artista,
e em vermelho sdo atribuicdes da
maquina.

Do autor, 2019.
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Extentio: conceitos e desenvolvimento

Veremos neste topico a evolugdo do software Extentio, partindo de seu
estado inicial ja funcional que daria origem a esta pesquisa, e passando
por diversas etapas de desenvolvimento ndo apenas técnico, mas con-
ceitual. Ao final serao apresentados diversos desdobramentos e pro-

postas artisticas que fizeram ou farao uso desse software.

Estado inicial e primeiros experimentos

O presente trabalho teve sua origem em um software desenvolvido
desde 2013, estimulado por um contexto de estudos audiovisuais com
c6digo, sob a metodologia da programagao criativa'?®. Este software,
criado e executado em ambiente Processing, surge a partir de exerci-
cios e experimentacgoes especificas com formas geométricas e uso de
cameras digitais para processamento de imagens bitmaps'>°. Ele con-
siste em um conjunto de algoritmos que, primeiro, faz leitura de uma
imagem digital proveniente de uma camera digital ou de um arquivo
de fotografia digital. Esta imagem passa a ser representada por uma
matriz numérica bidimensional, cujos valores representam as cores de
cada um de seus pixels — chamaremos esta matriz de “matriz de pi-
xels”. Entdo, uma area de dimensoes equivalentes a matriz é instancia-
da como uma tela em branco, pronta para ser desenhada, e o software
passa a esperar uma interagao de clique do mouse. A cada clique, é
instanciado um agente que aqui chamaremos de “caneta”. Cada caneta

instanciada executa o seguinte algoritmo:

1. Recupera a posicao x e y da tela sobre a qual o clique foi realiza-

do, e define esta posi¢cao como “origem”;

128 Curso online “Creative Programming for Digital Media and Mobile Apps", ministrado pelos
professores Dr. Mick Grierson e Dr. Matthew Yee-King, da Goldsmiths University of London, atra-
vés da plataforma de educacdo a distancia Coursera. O curso incentivou o uso de Processing e
bibliotecas externas para manipulacdo de video e dudio, para a criacdo de aplicacdes interativas
com riqueza de detalhes audiovisuais. O cédigo de alguns exercicios desenvolvidos no curso
podem ser acessados em <https://github.com/svenancio/ProcessingExperiments>

129 Mapa de bits é um tipo de imagem digital representada por um conjunto de pixels, dispostos
em plano cartesiano. Cada pixel possui uma informacéo sobre sua cor dentro de algum sistema
de cores, como Grayscale, RGB, HSV ou CMYK
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Consulta a matriz de pixels para recuperar a informagao da cor
do pixel correspondente as mesmas coordenadas da posicao

origem;

Consulta na matriz os pixels préximos a posicao origem e ele-
ge aleatoriamente um pixel dentre os que possuirem cor mais
préxima'3® a cor obtida na etapa 1, dentro de um limite espacial
e de uma distancia maxima entre duas cores. Este pixel de cor
proxima terd sua posi¢do na matriz marcada como “ocupada” e
serd a posicao “destino”;

Traca uma linha reta entre a posicao origem e a posicao destino,
com a cor obtida na etapa 1. A linha pode ou ndo possuir algum
nivel de transparéncia;

A posicao origem agora passa a ser a mesma posi¢ao destino, e
os passos sdo repetidos a partir da etapa 3, com a diferenca que
nenhuma nova posi¢ao destino podera ocupar uma posicao ja

marcada como “ocupada’;
Se todos os pixels proximos dentro do limite espacial estiverem
marcados como “ocupados”, o processo desta caneta é inter-

rompido.

Damos a este processo da caneta o nome de “tracejar”'3'. Pode-

mos ver um resultado do tracejar de uma caneta isolada na Figura 27

durante um periodo de tempo limitado. E possivel notar as linhas retas

se acumulando e adensando em regides de maior proximidade de cor.

130 Para estabelecer a proximidade ou a distancia entre duas cores, consideramos o espaco de
cores (e.g. RGB, HSV) sob o qual estdo submetidas, e calculamos a distancia euclidiana entre os
valores numéricos de cada componente do espaco de cor. Ver c6digo Java produzido no apéndice

A.

131 O cédigo Java completo do processo de tracejar pode ser encontrado no apéndice B.
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O tracejar de uma caneta se configura como o algoritmo prin-
cipal para manifestagao visual dos desenhos através do software. Tal
algoritmo foi baseado na ideia de que um desenho feito por humano
pode ser construido a partir da percepgao de contrastes entre cores de
uma cena, pois desses contrastes é possivel abstrair linhas de contor-
no. No caso, temos um procedimento que, enquanto busca a cor mais
proxima, se afasta de cores que exercam contraste, o que naturalmente
cria uma demarcagdo de areas e seu preenchimento com linhas que
se aglomeram. O tracejar é feito de forma automatizada e ininterrup-
ta, “sem tirar a caneta do papel”, e dificilmente seria feito da mesma
forma por maos humanas em posse de ferramentas como um mouse
ou mesa digital de desenho. O resultado visual reforca uma estética
de linhas retas, que quando se aglomeram, tendem a produzir efeitos
de curvas, e desempenhar papel de linhas de contorno ou hachura-
das, como nos termos de Arnheim (2006). E uma vez que uma caneta é
gerada a cada clique, varias podem ser instanciadas para desenhar ao
mesmo tempo. Exemplos de resultados apoés varios cliques em pontos
da tela escolhidos intencionalmente estdao nas Figuras 28 e 29. Até en-
tdo, nenhum critério de parada dos desenhos havia sido implementa-
do, e um desenho ficaria completo por decisao do artista, que dispunha
de um comando para salvar o desenho em um arquivo de imagem a

qualquer momento.

Exemplo ampliado do tracejar de
uma caneta. Neste caso, a ima-
gem de referéncia para formar

a matriz de pixels continha um
rosto humano com éculos. As
linhas possuem transparéncia, de
modo que fica mais nitida a per-
cepcao sobre seus movimentos,
cruzamentos e interceptacoes.

Do autor, 2019.
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FIGURA 28
Autorretrato - olho. 4 canetas.
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Tempo de desenho indefinido.

FONTE:

Do autor, 2013.

FIGURA 29
Autorretrato - face. 3 canetas.
Tempo de desenho indefinido.

FONTE: 109
Do autor, 2013.



Este software inicial trouxe diversas questdoes que levariam as
propostas deste trabalho. A primeira delas se deu pelo aspecto auto-
matizado do processo de desenho e seu possivel relacionamento com
as tecnologias de Inteligéncia Artificial. Para estabelecer tal relagao,
o percurso geral da pesquisa buscou caracterizar a IA, entender suas
questdes técnicas e filoséficas, entender o trabalho de artistas que
criam obras com ela, e s6 entdo buscar caminhos de definicdo e desen-
volvimento para este software. Em relagdo aos desenhos produzidos,
sua imprevisibilidade coloca o artista em uma relagao diferenciada de
producao, que abre mao de alguns conhecimentos tacitos presentes
em desenhos manuais enquanto delega a maquina seu fazer, através
de uma linguagem que nao permite tradugdes faceis para problemas
de ordem criativa; mas uma relagdo que também estabelece praticas
novas, outros tipos de conhecimento técito, de constantes ajustes de
algoritmos e parametros, como se o pensamento e o agir do artista

estivessem sendo transferidos para a maquina.

Dentro do desenvolvimento deste trabalho surgiram alguns
preceitos para o software a partir do trabalho de Harold Cohen, dos es-
tudos em Cibernética e sistemas complexos, e da intencdo de conferir
independéncia cada vez maior a maquina durante o processo criativo.
Cohen trabalha com a ideia de “fun¢des comportamentais” (COHEN,
1973, p- 5) que, diferentemente de fun¢bes matematicas convencionais,
se retroalimentam de seus resultados enquanto os produzem, de modo
a avaliar o percurso e corrigir desvios, mudar direcdes da produgao. As
funcbes comportamentais representam precisamente o conceito de ci-
bernética de primeira ordem, de retroalimentacdo a partir de estimu-
los do ambiente e correcao de desvios conforme objetivo. No contexto
de um sistema especialista como Aaron, as fungdes comportamentais
mantém um rastro do que o sistema produz enquanto desenho, este
rastro é analisado constantemente conforme critérios do artista repre-
sentados no cédigo, e decisdes sdo tomadas durante o desenho. Esta
ideia de analise enquanto se produz o desenho se torna um ponto de
interesse para a analise e desenvolvimento do software aqui proposto.

O procedimento do tracejar descrito anteriormente pode ser
observado dentro das caracteristicas de um sistema cibernético de
primeira ordem, e o conjunto de canetas tragando sobre a tela como
um todo pode ser relacionado a um sistema complexo ndo-adaptati-
vo. Consideramos como ambiente a propria tela onde o desenho sera
formado. Cada caneta é um agente reativo, cujo objetivo é fazer tragos

enquanto houverem pixels disponiveis (ndo-ocupados) e de cores pro-
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ximas, dentro de um alcance limitado. Cada linha feita por um agente
altera o ambiente e é notada por todos os demais agentes no momento
em que estes precisam tragar suas linhas em locais préximos, o que,
de certa maneira, gera entre os agentes uma concorréncia por espagos
livres de desenho'3”. Trata-se de um sistema complexo de regras rela-
tivamente simples, mas com potencial muito grande para a geracao de
resultados imprevisiveis, pois nao é possivel estabelecer quais cami-
nhos cada caneta tomara durante seu tracejar, e como sera a interfe-
réncia entre canetas.

O uso de uma camera ou uma imagem em arquivo nao havia
sido interpretada como parte ativa deste sistema complexo, pois a de-
finicdo de um modelo de desenho se dava apenas em seu inicio, ou seja,
a matriz de pixels, que indica as canetas quais caminhos elas podem
tomar quando buscam pixels de cores proximas, era construida apenas
uma vez antes do desenho. Surge entao a ideia de usar uma fonte de
imagem variavel, para que a matriz de pixels também variasse em ter-
mos de valores de cor durante o processo de desenho. Com isto, surgia
também a ideia de que os desenhos demandariam um processo de ob-
servagao de objeto fixado, para que um desenho figurativo se concreti-
zasse. Utilizar uma fonte de video digital implica em mudancas cons-
tantes, ainda que sutis, em todos os seus pixels a cada quadro exibido
ou capturado. A expectativa seria que o desenho perdesse a referéncia
exata de suas areas de cor, uma vez que o objeto do desenho poderia se
mover ao longo do processo. Portanto, utilizar fonte de video deman-
daria que o objeto “posasse” para o sistema enquanto o desenho era
feito.

Outro aspecto que poderia também ser trabalhado na busca de
um sistema mais ativo seriam os disparos das canetas, feitas até en-
tdo por cliques do mouse durante o processo de desenho. Como uma
primeira ideia simples para resolver esta questdo, o software passou a
instanciar canetas em posicOes aleatérias da tela, coletando portanto
cores imprevistas. Um ajuste adicional seria feito para concentrar a
distribuicdo das canetas em areas mais centrais da tela de desenho,
uma vez que é comum centralizarmos o objeto de desenho dentro da
composicao.

Junto a esta nova configuracido de distribuicdo de canetas, e

ao uso de fonte de imagem variavel, foi implementado um critério de

132 Importante dizer que os agentes ndo possuem implementacdes sobre o que seria e como ocor-
reria o fendmeno da concorréncia. Este é exemplo de como opera a atribuicdo de significados
por um observador externo ao sistema, condicéo essencial para o reconhecimento de padrées
emergentes.
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tempo para parar o desenho e salvar um arquivo, independente da agao
direta do artista para interrompé-lo. Este tempo seria contado em qua-
dros por segundo para se adequar a uma especificidade do ambiente
Processing, de forma que um desenho deveria ter duragao em ciclos
ao invés de segundos ou minutos. Isto controlaria a densidade de li-
nhas nos desenhos, pois quanto mais ciclos do tracejar sao executados,
maior tendéncia ao acimulo em areas delimitadas.

Com estes trés desenvolvimentos, foram realizados alguns ex-
perimentos com modelos vivos, que posaram para a cimera enquanto
o desenho era feito. Alguns resultados podem ser observados na Figura
30 a seguir.

Estas imagens refletem desenhos que diluem um pouco mais o
indice fotografico da imagem utilizada como base. Além disso, passam
a ressaltar uma divisdo maior entre o papel da maquina e do artista
no processo criativo. Uma vez que ndo mais se dispara as canetas pelo
clique do mouse, e nao se interrompe o desenho por um julgamento
espontaneo, as imagens geradas comecam a resultar de forma ainda
mais imprevisivel, variando entre efeitos desejados, inéditos e inde-

sejados para o artista. A curadoria dos resultados se intensifica, assim

Retratos com modelo vivo.
Utilizam fonte de video, e até
10 canetas, instanciadas em
posicoes aleatérias. Tempos
de desenho distintos, variando
entre Te 3 min.

Do autor, 2017.
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como a atuacao do artista sobre redefinicdo de regras e de codigos,
enquanto se elimina de vez qualquer acao direta do artista durante
o processo de formacao e conclusdo de uma imagem. Inicia-se uma
busca de independéncia cada vez maior da maquina, tensionando o
processo criativo em termos de controle e surpresa. Neste momento,
uma barreira a ser superada residia no fato de que ainda cabia ao artis-
ta o direcionamento da camera, apontando e enquadrando o objeto a
ser desenhado, de modo que o ato de observar, dentro do processo de
desenho como um todo, possuia alta dependéncia do artista.

O percurso de estudos e atualizagdes no tema das Artes e Inte-
ligéncias Artificiais permitiria novas percepg¢des sobre o campo de de-
senvolvimento do software e novas hipéteses a serem testadas. Inspi-
rada no exemplo de Patrick Tresset em que seu robo utiliza algoritmos
de detecgao facial para enquadrar um rosto a ser desenhado, surge a
ideia de selecdo automatizada de objetos de desenho, operando algo-
ritmos de detecgdo visual de objetos. Avancando nos principios das
funcbes comportamentais de Harold Cohen, de avaliacdo constante do
desenho enquanto este é produzido, seria necessario encontrar formas
de avaliar o desenho em termos de informagdes Uteis para julgar seu
progresso, por exemplo, se determinada area de um desenho estaria
muito densa comparada a outras — como ocorre nas pinturas dos robds
de Leonel Moura —, ou se o desenho permitiria a reidentificacdao do
proprio objeto observado. Além disso, a ideia de uma maquina dese-
nhista era circundada pelos conceitos e praticas com Machine Learning,
especialmente os avangos com as GAN, o que levaria a ideia de que o
software poderia aprender com um possivel sistema de avaliacdo de
resultados com julgamentos de maquina e supervisdao do artista. Isto
atualizaria, portanto, o software enquanto sistema complexo: passaria
a ser evolutivo, e a evoluir sua capacidade de desenhar de forma mais
independente.

Ao reunir todos estes anseios e hipoteses acerca do software,
estabelecemos quatro sub-areas interligadas, quatro grandes objetivos
para seu desenvolvimento: o Observar, o Tragar, o Avaliar e o Evoluir.
Estes objetivos estao relacionados a um processo de desenho de obser-
vacao, em que o desenho comeca pela Observacao e extragao sensivel
de informacdes Uteis a sua construcdo. No Tragar, o desenho pré-cons-
truido se manifesta graficamente, sob formas expressivas que dardo
forma visual as informagdes obtidas no Observar. Sabendo que o dese-
nho continua sendo construido e replanejado enquanto é feito, é pre-
ciso Avaliar seu progresso, e estabelecer os caminhos que este desenho

pode tomar enquanto é feito, ou mesmo da-lo como pronto, ainda que
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com aspecto de inacabado. Por fim, Evoluir envolve reflexdes sobre o
desenho feito, e aprendizados sobre o que pode ser modificado e me-
lhorado nas préximas vezes. De todas as etapas, esta Gltima é onde o
papel do artista é mais determinante, pois refletir sobre um desenho
é algo que neste momento do processo s6 um artista é capaz de fazer,
e seus julgamentos irao conduzir os caminhos de melhoria dos dese-
nhos, seja ao alterar regras e c6digos, seja ao supervisionar e direcionar
processos de aprendizado de maquina. Trataremos a partir daqui da
definicao aprofundada de cada um destes grandes objetivos, e seus res-
pectivos desdobramentos oriundos de pesquisas técnicas e conceituais
especificas, sem deixar de relaciona-los. Mas antes, havia chegado um
ponto de se pensar em um nome para o software, que ajudasse a carac-
terizar seu proposito e sua distingao.

Extentio é o nome dado ao software que representa o artista. E
palavra em latim que significa extensao'. E agora é um software pro-
vido de inteligéncias artificiais como extensdes do pensar e do fazer
artisticos. Enquanto cddigo, representa os modos de pensamento do
desenho e da computacdo, representa os critérios do artista ao fazer
arte, e é pratica criativa, experimental, de tradugao explicita e ndo-
-literal. Enquanto programa, é agente ativo em um processo criativo,
possui tarefas dadas pelo artista mas age propondo combinagdes im-
previsiveis e até improvaveis, que se retroalimenta de suas proprias
producdes ou é retroalimentado pelas descobertas do artista. Toda
obra é extensao do artista e seu legado. A obra diz sobre o autor e car-
rega suas motivacdes e intengdes. E enquanto obra, Extentio € uma me-
tafora para a relagao entre artista e maquina, onde existe mais do que
o registro e a representa¢dao de uma visdao de mundo, a obra performa
esta visao — desenhos de maquina, designios humanos.

Veremos ao final deste capitulo alguns desdobramentos a partir
do software Extentio. Até 13, relataremos o percurso especifico de cada
objetivo delimitado até o estado atual do trabalho como um todo.

133. Ao fazermos uso da palavra ‘extensio’, consideramos desde a concepcio do meio enquanto
extensdo do homem, de Marshall McLuhan (1994), e os desdobramentos desta discussao. Liicia
Santaella mapeia transformagdes provocadas pelo uso das tecnologias ndo apenas na fisicalida-
de dos corpos, mas também na sensibilidade, consciéncia e mente humana. A era do “pés-hu-
mano" (SANTAELLA, 2003) trata de sujeito ampliado pelas extensées tecnolégicas de um corpo
hibrido entre organico e maquinico. ‘Extensdo’ assume, portanto, miltiplos significados.
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Observar

O ato humano de observar pode ser definido basicamente como um
olhar atento, que procura algo, a partir de uma questdo, demanda ou
problema, ou seja, um olhar com inteng¢do. Simular computacional-
mente o ato de observar implica representar processos cognitivos
complexos, culturais e subjetivos, e inevitavelmente impregnar tal
simulacao de inteng¢des. Mas antes de discutir a simulacdo do obser-
var, analisemos brevemente a visdo, enquanto processo fisiolégico a
ser traduzido para uma linguagem maquinica. Quando utilizamos CV
para viabilizar uma simulagdo de visao humana, temos um processo
muito peculiar de tradugdo de um sistema neurofisiolégico, extrema-
mente sofisticado e nao totalmente compreendido pela ciéncia, para
modelos deterministicos e probabilisticos que pouco refletem a efici-
éncia da visdao humana, mas que ainda assim representam progresso
sobre a tarefa de fazer uma maquina detectar e reconhecer padrdes
Giteis a partir da imagem numérica. E importante dizer que todas as
areas computacionais como IA, ML e CV sdo desenvolvidas a partir de
amplos projetos cientificos que amparam principalmente aplicagdes
militares, de mercado, governamentais etc’34. Assim, os padrdes Uteis
que os algoritmos de CV manipulam a partir das imagens digitais ser-
vem primariamente a outros propdsitos que ndo sao artisticos.

Em CV, os trabalhos de cientistas como David Marr (2010) e Shi-
mon Ullman (1995) discutem os conceitos de visdo de “baixo nivel”,
“médio nivel” e “alto nivel”, em alusao as capacidades do cortex visual
cerebral de processar informagdes em camadas distintas de comple-
xidade. Embora ndo haja um consenso sobre o que separa estas divi-
sbes, a CV de “baixo nivel” costuma ser associada a manipulagdo de
informacgoes basicas como contrastes, contornos, distancias, padrdes
de superficies, e a técnicas que tratam pixels individualmente ou em
pequenos conjuntos, tais como amostragens de cores e filtros. Ja a CV
de “médio nivel” é associada a informacgdes de profundidade, movi-
mento, e envolvem técnicas de reconstitui¢ao de imagens, mapeamen-
to de objetos bidimensionais em trés dimensodes (estereoscopia). Por

fim, a CV de “alto nivel” trata das informacdes simbdlicas das imagens,

134 O caso da biblioteca OpenCV, utilizada neste trabalho, reflete um projeto mundial de Visdo
Computacional altamente reconhecido. Originada pela IBM em 1999, um de seus objetivos
iniciais continha a expressio “advance vision-based commercial applications” (promover apli-
cacbes comerciais baseadas em visdo). A OpenCV se estabelece como cédigo livre e hoje recebe
contribuicdes de muitas grandes empresas e milhares de desenvolvedores independentes. Cf.
BRADSKI; KAEHLER, 2008, p. 6.
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que vao desde o reconhecimento de propriedades dos materiais (e.g.
se algo é liso, enrugado, de tal cor, se é redondo, pontiagudo), relagdes
espaciais (e.g. perto de, longe de, pequeno/grande em relagao a), até
deteccao e reconhecimento de objetos. Estas divises operam de forma
hierarquica, de modo que, para se realizar visdo computacional de alto
nivel, é preciso passar por etapas de baixo e médio nivel®. Mas uma
vez que se tenha uma informacdo de alto nivel identificada, é perfei-
tamente possivel retornar na hierarquia e se buscar informacoes de
niveis menores de forma mais direcionada, a partir do viés de alto ni-
vel. Todas estas classificagdes representam uma abordagem cientifica
e funcional sobre o fendmeno da visdo e sua tradugao para linguagem
computacional, que atendem a demandas especificas mas nao refle-
tem correspondéncia ao processo neurofisiologico.

Se a observacdo humana carrega a visdo de intengodes, simular
a observacgao requer a tradugao destas subjetividades para um sistema
que nao corresponde a visdao neurofisiolégica, e que é definido por um
projeto cientifico estabelecido para outros fins. Neste cenario, o artista
encontrard barreiras ao traduzir fen6menos corriqueiros e particula-
res de sua percepgdo para um aparato de visdo limitada, submetida a
definicbes culturais externas®‘. Cabe ao artista assumir perdas e fazer
com que os recursos disponiveis se adequem as suas inten¢des, aproxi-
mando-os de um projeto particular de apropriagao de tais tecnologias,
que as veja como potencialidades para um outro tipo de manifestagao
artistica.

E sabido que o artista busca, no ato de observar, informacées
Uteis para sua criacdo. Mas tais informagodes, no caso de artistas, tran-
sitam com mais dinamica e fluidez entre aspectos de baixo, médio e
alto nivel, dado seu condicionamento do olhar a processos de obser-
vacdo sensivel. Isso se comprova a partir de experimentos neurocien-
tificos como o de Robert Solso, que viria a realizar ressonancias mag-
néticas para medir a atividade cerebral de um artista experiente e um
aspirante a artista, enquanto estes desenhavam rostos por observagao
(SOLSO, 2001). Nesta investigacdo, Solso nota que o artista, durante
a observagao para o desenho, ativa menos as areas do cérebro relacio-
nadas com processamento de caracteristicas especificas de uma face,
enquanto ativa mais as areas consideradas de alto nivel, relacionadas

a associacdes mais complexas entre informacdes visuais e ao planeja-

135 Isto ndo corresponde exatamente a fenomenologia da visdo humana, como dito na nota 63.

136 Nao s6 o caso da CV, isto ocorre de maneira geral com o computador enquanto aparelho
programado, enquanto caixa preta flusseriana, impenetravel em seu hardware, “jogavel” em seu
software. Cf. FLUSSER, 2009, p.19-28.
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mento de respostas motoras mais refinadas. No caso do aspirante a ar-
tista, a leitura da atividade cerebral indicaria ativagao maior de regides
associadas ao processamento de detalhe dos rostos. Isto indicaria que
o artista experiente é mais eficiente no processamento de detalhes, e
mais interessado em informacdes de alto nivel, mais abstratas. Nas pa-
lavras de Solso, “o novato parece ‘copiar’ a face; o artista esta ‘vendo
além’ de suas caracteristicas” (SOLSO, 2001, p. 33). Ainda, “o artista es-
tava ‘pensando o retrato’ mais do que ‘vendo a face’” (Ibid., p. 34).

No contexto do software Extentio, a intencao artistica do obser-
var nao tem a pretensao de passar rigorosamente por todos os deta-
lhes de uma imagem e posteriormente desenha-las de forma a refletir
este nivel de preocupacdo. Nos desenhos de Patrick Tresset, o artista
também nao se preocupa com caracteristicas especificas, mas sim in-
formacgdes gerais. Em seus procedimentos algoritmicos, Tresset pri-
meiro usa técnicas de CV baixo nivel para extrair “linhas salientes”
horizontais, verticais e diagonais como componentes de um desenho,
e as traca antes de entrar em um modo de preenchimento de sombras
com linhas hachuradas (TRESSET; LEYMARIE, 2013, p. 353-354). A téc-
nica de Tresset envolve a analise de caracteristicas de baixo nivel como
componentes de um desenho. Em Extentio, o processo do tracejar ndao
extrai informacoes Uteis e generalizadas de antemao, a propria infor-
macao cromatica serve de referéncia para impor limites ao tracejar.
Como escolha poética, o observar em Extentio passa a se preocupar nes-
te primeiro momento mais com objetos de desenho do que com seus
detalhes ou componentes gerais, e isto implica no uso direto da CV
de alto nivel, ndo excluindo a possibilidade de que cada objeto possua
demandas particulares que exijam o uso de técnicas complementares
de baixo e médio nivel.

Foram realizados trés experimentos para uma possivel evolugao
da habilidade de Observar do software Extentio. O principal deles tra-
ta da deteccao de objetos a serem desenhados e seu enquadramento,
fazendo uso de CV de alto nivel. Isto muda novamente a relagdo do ar-
tista com a geracao da imagem, pois ele nao precisa mais escolher um
objeto especifico ou ter uma preocupagao apurada em relagao a como
posicionar a camera diante do objeto. Outro experimento se relaciona
a um experimento com abstracdo e extracao de paleta de cores, um
processo de baixo nivel, de forma que os desenhos ganhassem melho-
res contrastes e relacdo cromatica melhor controlavel. Ainda dentro
deste processo, foi implementado um algoritmo de saturacao de cores,
que forca valores desta paleta de cores a extremos em suas dimensoes

mais salientes. Um altimo experimento envolve a utilizacido de mode-
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los de marcagao para pontos de partida das canetas, conforme o objeto
do desenho. Trata-se de uma técnica propria que conduz o inicio do
desenho a posigoes estratégicas, menos aleatérias, controlando de for-

ma mais apurada a formagao das imagens.

Deteccao de objeto e enquadramento

Sobre o fato de que ainda cabia ao artista o direcionamento da camera,
apontando e enquadrando o objeto a ser desenhado pelo software Ex-
tentio, buscamos uma solugio que traria maior automagao ao processo
de identificar e escolher um objeto para ser desenhado. Para tanto, a
area de Visdao Computacional contribuiria com algoritmos de detec-
cdo de objetos. Utilizando a biblioteca OpenCV'?, foi implementado
um recurso de deteccao de faces a partir de fotografia digital, uma vez
que a maioria dos desenhos era sobre retratos até entdo. O algoritmo
de deteccao facial da biblioteca OpenCV é baseado nas pesquisas em
Machine Learning de Paul Viola e Michael Jones (VIOLA; JONES, 2001),
sobre a deteccdo de padrdes visuais em fotos de rostos humanos com
uso das chamadas Haar-like Features. As Haar-like Features consistem
em padroes visuais simples e reducionistas, que podem ser encontra-
dos em qualquer tipo de imagem. Exemplos de Haar-like Features envol-
vem padroes de “dois retangulos” (Figura 31 A e B), de “trés retangulos”
(Figura 31 C) e de “quatro retangulos” (Figura 31 D) e indicam a busca
por diferencas de contrastes entre as cores médias de cada retangulo.

137 Biblioteca de c6digo livre para Visdo Computacional e Machine Learning, com mais de 2500
funcdes, desenvolvida e mantida por uma comunidade interessada, da qual fazem parte indivi-
duos e empresas. Disponivel em <https://opencv.org/>, acesso em Junho de 2019. Uma versio da
biblioteca para Processing-Java pode ser encontrada em <https://github.com/atduskgreg/open-
cv-processing> (acesso em Julho de 2019), porém ela estava defasada. Para o software Extentio,
foi utilizada esta versdo em Processing, com atualizacdo da biblioteca nicleo em Java para uma
versdo mais recente - da versdo 2.4.5 para 3.4.3.

Haar-like Features de dois retan-
gulos (A e B) para identificacio
de padrdes verticais e horizon-
tais; de trés retangulos (C) para
identificacdo de padrdes simé-
tricos; e de quatro retdngulos
(D) para identificacio de padrées
diagonais.

VIOLA; JONES, 2001, p. 2.
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O algoritmo de deteccdo de objetos exige um processo de Ma-
chine Learning para treinar um modelo que identifique as Haar-like Fe-
atures de forma padronizada em diferentes imagens. O treinamento é
feito com dataset formado por exemplos positivos (imagens que con-
tenham) e negativos (imagens que nao contenham) do objeto que se
deseja identificar, e o algoritmo de treinamento’3® ¢ responsavel por
encontrar as Haar-like Features que melhor generalizam e classificam o
conjunto de treinamento. Ainda, o algoritmo utiliza uma abordagem
de etapas chamada “cascata’, que descarta regides da imagem julgadas
desnecessarias a medida em que progride na identificacdo de padroes
cada vez mais detalhados. Viola e Jones realizam o treinamento de um
modelo para identificar faces frontais humanas, e chegam a um mode-
lo em que as Haar-like Features destacadas na primeira etapa da aborda-
gem sao facilmente interpretadas como “a regido dos olhos é frequen-
temente mais escura que a regiao do nariz e das bochechas”, e a que “os
olhos sdo mais escuros que a saliéncia do nariz” (VIOLA; JONES, 2001,
p- 4). A Figura 32 demonstra estes exemplos de Haar-like Features de
primeira etapa do processo “cascata”. O experimento de Viola e Jones
que obteve maior indice de sucesso na deteccdo de faces possuia 38

etapas com mais de 6000 Haar-like Features identificados.

O algoritmo Viola-Jones corresponde ao processo de treinamen-
to e aplicacdo de modelo para detecgao de objetos em uma imagem, e o
modelo treinado é chamado de Haar Cascade. A biblioteca OpenCV dis-
ponibiliza modelos pré-treinados para a identificacao de diversos tipos
de objetos. Utilizamos no software Extentio o procedimento de detec-
¢ao de faces a partir de uma imagem obtida pela cimera, utilizando um
haar cascade de faces frontais. O retorno deste algoritmo corresponde

138 No caso, o algoritmo utilizado é o AdaBoost. Cf. VIOLA; JONES, 2007, p. 3.

Primeira e segunda Haar-like
Features selecionadas pelo algo-
ritmo AdaBoost para representa-
rem a identificacdo de um rosto
dentro do processo de cascata.

VIOLA; JONES, 2001, p. 4.
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a uma lista de coordenadas cartesianas representando retangulos'3?
que identificam em qual posicdo e dimensdes se encontra um rosto. A
partir desta lista, é possivel selecionar uma face para ser desenhada, e
neste caso foram utilizados dois métodos: o de selecdo aleatéria, e o
de selecdo da maior face disponivel. A selecdo aleatéria basicamente
sorteia um dos rostos detectados para ser enquadrado e desenhado.
A selecdo da maior face verifica qual dentre as faces da lista é a maior,
comparando seus parametros de largura e altura. A maior face geral-
mente corresponde a face que estd em plano de frente, portanto é uma
abordagem apropriada para o desenho de pessoas que posam préximas
a camera. O enquadramento, por fim, é uma técnica que recorta a ima-
gem de referéncia a partir do retangulo envoltério da face selecionada,
considerando uma margem que pode chegar ao dobro do tamanho do
retangulo em questdo. A Figura 33 a seguir demonstra um exemplo
de como opera o algoritmo de detecc¢ao facial da biblioteca OpenCV, e
um exemplo de desenho feito a partir do algoritmo de enquadramen-
to pelo software Extentio'¥°. Importante dizer que, neste momento,
retomamos a abordagem de desenho com fonte de imagem fixa, pois
com o uso de video, seria necessario um algoritmo de rastreamento
de objeto, que acompanhasse o movimento de uma face detectada ao
longo do tempo. Este serd um procedimento para futuras evolugdes do
software Extentio.

E possivel notar na figura acima que o modelo de detecgio de
faces ndo é totalmente confiavel: ha rostos claros que ndo foram detec-
tados, e ha falsos positivos, como um olho detectado de forma isolada,

na parte inferior da imagem. Isto implica que o modelo haar cascade

139 Cada item da lista possui coordenadas x e y, além de informacdes de largura e altura para
formar um retangulo envoltério ao objeto detectado.

140 O cddigo Java que representa a deteccdo de objetos e o processo de enquadramento pode ser
encontrado no apéndice C.
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A esquerda, exemplo de resposta
do algoritmo de deteccdo facial
pela demarcacéo dos retangulos
resultantes. A direita, exemplo
de desenho feito por escolha
aleatéria de rosto detectado e
por enquadramento - feito em 1
minuto.

(A esquerda) Fotografia de Abdel
Kader, sob licenca Creative Com-
mons, disponivel em <https://
unsplash.com/photos/IC504Qh-
ZnlU>. Acesso em Junho de 2019.
(A direita) Do autor, 2019.

120



utilizado poderia ser melhor treinado, ndo necessariamente em quan-
tidade de rostos para treinamento, mas na qualidade de seus exem-
plos'#'. Ha diversos modelos pré-treinados disponiveis na internet e,
para o caso de faces frontais, dois foram testados neste trabalho, o haar
cascade pré-disponibilizado na biblioteca OpenCV para Processing, e
um outro obtido na versao de OpenCV para a linguagem Python. O
segundo vem se mostrando mais satisfatorio, pois o primeiro muitas
vezes detecta rostos em locais bastante inusitados, onde nio ha ne-
nhuma face, e dispara desenhos. Por mais que em alguns casos estes
desenhos mais abstratos se mostrem interessantes como resultado es-
tético, nao foram considerados dentro deste trabalho.

Utilizar um procedimento de detecgao de objetos conferiu ao
software Extentio uma independéncia muito interessante ao selecio-
nar objetos de desenho. Ao artista ainda cabe um direcionamento da
camera, uma vez que seu posicionamento fisico ainda é dependente,
mas agora trata-se de um direcionamento menos técnico e pretensio-
so, com intencdes de deixar a maquina selecionar seus objetos de de-
senho. Isto estabelece um didlogo entre o que o artista desenharia e o
que a maquina desenhou, e o artista se permite as sugestdes e “olhares”
da maquina a partir dos desenhos que ela produz, se colocando em
constante curiosidade.

Outros modelos haar cascade foram experimentados dentro do
software Extentio, a saber, “face em perfil” e “torso”. As Figuras 34 e
35 mostram exemplos de desenhos feitos a partir destes modelos pré-
-treinados. Os modelos também foram obtidos a partir da prépria bi-
blioteca OpenCV, nas versdes Processing e Python.

141 Existe um dificil problema em ML que trata da distinco entre o que é “sinal” e o que é “ruido”
no dataset de treinamento. Digamos que temos um conjunto de fotos de rostos para treinar um
modelo, e que em vérias destas fotos hd uma mancha branca indesejada no canto inferior direi-
to, que ndo faz parte de nenhum rosto mas ndo deveria impedir sua identificacdo. Se treinarmos
o modelo com este conjunto de fotos, é possivel que em situacdes posteriores de identificacdo
de uma nova foto, o modelo espere esta mancha branca no trecho da imagem detectado, pois
do contrério, ndo sera considerada um rosto. E preciso, portanto, tratar o dataset para eliminar
ruidos antes do treinamento. Este problema é bastante recorrente no trabalho com ML e, ndo a
toa, se investe bastante tempo em tratamento de dados.
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FIGURA 34

Desenho autorretrato, utilizando
haar cascade de deteccdo de
faces em perfil da biblioteca
OpenCV Python - Tmin. O mo-
delo também detecta faces em
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posicao trés-quartos.

FONTE:
Do autor, 2019

FIGURA 35
Autorretrato, utilizando haar
cascade de torso - T min.

FONTE: 122
Do autor, 2019



Como ualtima constatagao das vantagens do uso deste algorit-
mo de ML, foi possivel desenvolver um mecanismo de desenhos se-
quenciais, no qual o software Extentio alterna entre dois modos, o de
procurar objetos de desenho, e o de desenhar. O modo de procura en-
volve o uso da camera e a leitura frequente das imagens capturadas, so-
bre as quais é executado o procedimento de deteccao de objetos. Uma
vez encontrados objetos de interesse — rostos frontais, rostos em perfil
e corpos superiores — e selecionado um deles (aleatério ou primeiro
plano), inicia-se o processo de desenho, que envolve os objetivos do
Tragar e do Avaliar. O modo desenhar serd melhor explicado adiante,
mas uma vez que um desenho esteja terminado, o software retorna
ao modo de procura. Temos, portanto, um mecanismo de ML eficaz e
independente de inicio dos desenhos'#?, e que estabelece um controle
de produtividade na geracao de imagens, uma vez que é possivel gerar
muitos desenhos de diversos objetos sequencialmente, e isso é bastan-
te til para efeitos de teste durante o processo de programacao criati-
va com interferéncias de maquina. Futuramente, Extentio contara com
novos modelos haar cascade treinados para detec¢ao de outros tipos
de objetos, e nao se descarta a possibilidade da utilizagao de modelos

treinados por conta propria.

Extracdo e saturacao de paleta de cores

Uma vez que um objeto é detectado, enquadrado e definido
como base para um desenho, o software Extentio passa a utilizar téc-
nicas de CV de baixo nivel para pré-processamento de imagem e ma-
nipulagdo de espacos de cores. O interesse aqui é a extragdo de uma
paleta de cores, ou seja, a reducao da variabilidade total de cores de
uma imagem para um conjunto reduzido de cores predominantes. Tais
cores serao utilizadas nas canetas que farao os tracos de um desenho.

Um estudo especifico do tema nos leva ao conceito de “quanti-
zacdo de cores” (BLOOMBERG, 2008), ou seja, a discretizagao do espa-
¢o de cores que representa determinada imagem. Um espago de cores
pode ser considerado como a representacdo matematica de todas as

cores presentes em uma imagem. Uma forma de visualizar este espaco

142 Comparado, por exemplo, ao mecanismo de Tresset, que depende de um auxiliar humano
colocar sua mdo em frente a lente da cdmera, ou mover o braco mecatrénico, ou bater na mesa
trés vezes, para sinalizar ao robd Paul que ele pode comegar um desenho. Em seu artigo, Tresset
viria a comentar que seria possivel automatizar esta e outras tarefas sem grandes dificuldades
(TRESSET; LEYMARIE, 2013, p. 252), mas ele nio deixa claro suas intencdes sobre este aspecto.
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no caso de imagens digitais RGB é representando-o como um grafico
de trés dimensoes, em que cada pixel é posicionado conforme suas trés
coordenadas (vermelho, verde e azul, com valores que vao de o a 255),

conforme a Figura 10 a seguir.

A quantizacao de cores é um processo de baixo nivel bastante
comum para a geracdo de imagens digitais mais leves de se armazenar
e transferir. Um exemplo famoso é a transformacdo de uma imagem
no formato JPEG para o formato GIF. O pixel de uma imagem JPEG é
representado em 24 bits, portanto permite a representacao de mais de
16 milhoes de cores. Ja o pixel de uma imagem GIF é representado em 8
bits, permitindo apenas 256 cores. Para transformar uma imagem JPEG
em GIF, é necessario dividir o espaco de cores da imagem JPEG em até
256 regides, e para cada regido, uma Unica cor representativa deve ser
aplicada para cada pixel que adentre esta regido. Assim, a complexi-
dade das cores da imagem JPG é reduzida a um espago de apenas 256
cores. As imagens GIF sao muito utilizadas em contextos em que nao
se fazem necessarios tantos detalhes de cor, como nos famosos memes
das redes sociais na internet.

O problema da divisdao do espaco de cores em regides permite
uma série de algoritmos, e neste estudo foram realizados experimen-
tos com os algoritmos “divisao uniforme de histograma”, “corte media-
no” e “k-means” (NEDRICH, 2016).

O algoritmo de “divisdo uniforme de histograma” consiste em
dividir o espago de cores de uma imagem em regides de igual tamanho,
e dentro de cada regiao, extrair uma cor média a partir de todas as co-
res que fazem parte da regido. Para um espaco tridimensional (RGB),
o nuimero de regides é dada por 3", ou seja, cada dimensao é dividida
igualmente em n partes, gerando 3" regides. Caso o namero de cores

desejado para a paleta seja menor que 3, basta selecionar as regides

(3 esq.) Imagem em formato
JPEG e (a dir.) sua representacio
em espaco tridimensional de
cores.

(3 esquerda) do autor, 2019. (3
direita) Grafico gerado a partir do
software Palette Maker, dispo-
nivel em <http://palette-maker.
herokuapp.com/> Acesso em
Abril 2019
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mais populosas até que a paleta se complete'43,
Ja o algoritmo de “corte mediano” analisa o espago de cor tridi-
mensional (RGB) como uma regido Gnica e passa a dividi-lo recursiva-

mente. E realizado o seguinte procedimento:

1. Dentro daregido dada, eleger a dimensao (R, G ou B) que possui
maior extensao, ou seja, a maior diferenca entre o pixel com

maior valor e com o menor valor naquela dimensao;

2. Calcular a mediana dessa extensao, e ordenar todos os pixels
para que sejam separados em menores e maiores que esta me-

diana, gerando duas sub-regioes;

3. Para cada sub-regido gerada, repetir os processos 1 e 2, até que
se atinja um numero suficiente de regides, ou seja, o nimero

desejado de cores.

O “corte mediano” se configura como uma forma mais apro-
veitavel para a divisdo das cores, pois desconsidera regides do espaco
onde ha poucos ou nenhum pixel.

Por fim, o algoritmo de “k-means” envolve o agrupamento de pi-
xels por proximidade de cor (distancia euclidiana entre um valor RGB
e outro). Sao gerados quantos grupos forem necessarios, e cada grupo
é representado por uma cor média entre todos os pixels do grupo, tam-
bém chamada centroide. A definicdo inicial dos centréides é aleatoéria -
sdo selecionados valores aleatérios de RGB dentre os pixels existentes
na imagem - mas a medida em que vao incorporando outros pixels, as
cores médias sao redefinidas e os centrdides se deslocam. Repete-se o
processo de calcular a distancia entre todos os pixels e os centrbides
até que as cores médias nao mudem mais. O fato de selecionar cores
médias aleatérias em seu inicio torna o algoritmo k-means suscetivel a
variagdes no resultado final, ou seja, toda vez que ele é executado para
uma mesma imagem, as cores médias finais podem variar dependendo
da posic¢ao inicial dos centréides, que irdo atrair determinados pixels
em detrimento de outros.

Dos experimentos com as diferentes extragdes de paletas, foi
percebido que a camera utilizada possui uma tendéncia a nao saturar
cores a partir de seu sensor, de modo que as paletas extraidas refletiam

tons muitas vezes com pouco contraste entre si. Para compensar esse

143 Ha casos em que determinada regido de cor pode ndo ter nenhum pixel. Neste caso, tais regides
sdo descartadas da quantizacdo.
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efeito, dois algoritmos de saturagao de cores foram criados para con-
ferir ainda mais possibilidades a manipulacdo das cores das canetas.
O primeiro deles consiste em converter as cores RGB de uma paleta
para o sistema HSV'#4, que parametriza as cores em termos de tom,
saturacao e luminosidade. Uma vez convertidas, todas as cores tém
seu parametro de saturacao elevado ao maximo. Chamaremos este al-
goritmo simplesmente de “saturacdao comum”. O segundo algoritmo
serd chamado “saturagdo experimental”, em que cada cor RGB da pale-
ta extraida tem seus valores componentes R, G e B ordenados do maior
para o menor valor numérico. O maior destes valores é entdo elevado
ao maximo, enquanto o valor intermediario é elevado proporcional-
mente e 0 menor mantém seu valor. E.g. se uma cor da paleta possui
R=215, G=205 e B=210, a ordenacao do maior canal para o menor fica R,
B e G, e seus valores serdo transformados em R=255 (maximo), G=205
(mantém) e B=230 (aumenta proporcionalmente).

Um teste comparativo de paletas geradas e saturadas com 10

cores a partir de uma mesma imagem pode ser observado na Figura 37.

E possivel perceber que entre uma geracio e outra, as paletas
sem saturacgdo aplicada, que fazem uso de “divisao uniforme de histo-
grama” (A e D) e de “corte mediano” (B e E), possuem diferencas sutis,
diferentemente da paleta “k-means” (C e F) que, por conta da distribui-
¢ao aleatéria de centrbides, tende a mudar bastante entre uma geragao
e outra. E também notavel a diferenca entre as saturacdes: a “comum”

é mais amena, enquanto a “experimental” tende a gerar cores fortes

144 O ambiente Processing possui algoritmo nativo para a conversdes entre os sistemas RGB e HSV

Em cada imagem, a linha de co-
res superior representa a paleta
sem saturacdo, e a abaixo com sa-
turacdo. (A) divisdo uniforme de
histograma + saturacdao comum;
(B) corte mediano + saturacio
comum; (C) k-means + saturaciio
comum; (D) divisdo uniforme

de histograma + saturacao
experimental; (E) corte mediano
+ saturacdo experimental; (F)
k-means + saturacdo experimen-
tal

Do autor, 2019
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que nao existem na cena. Nesta Gltima vemos diferencas grandes, por
exemplo, nos casos de tons de cinza que se transformam em cores vi-
brantes. Alguns exemplos de desenhos feitos com extragao e saturacao
de paleta de cores podem ser encontrados anteriormente. Na Figura
34, utilizamos uma paleta extraida por “divisao uniforme de histogra-
ma” e “saturacdo comum”. Na Figura 35, também uma paleta por “divi-
sdao uniforme de histograma” mas “saturacdao experimental”. A Figura
38 a seguir demonstra mais alguns exemplos de desenhos com paletas

e saturacdes distintas'.

Ao aplicar a quantizacdo para extrair paletas de cores, e poste-
rior saturacao destas paletas, definimos algumas técnicas de pré-pro-
cessamento das imagens que servem de base para os desenhos, sendo
possivel chegar a cores mais definidas e contrastadas para os desenhos.
Embora o estudo de relagbes cromaticas nao tenha sido um assunto de
grande relevancia durante a pesquisa, é indissociavel o papel das cores
nos desenhos, pois elas guiam o processo do tracejar de uma caneta. Se

esta caneta pode assumir uma cor que ndo seja exatamente cor da fon-

145 O cddigo Java para a extracdo e saturacdo de paletas encontra-se no apéndice D

Exemplos de desenhos com
extracdo e saturacdo de paleta
de cores. Os dois desenhos acima
utilizaram saturacdo simples. Os
de baixo, saturacdo experimen-
tal. Cada desenho foi feito em 1
minuto.

Do autor, 2019
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te de imagem, cria-se um distanciamento maior do indice fotografico
que da origem a um desenho, e adiciona-se um maior nivel de abstra-
¢ao, neste caso, das cores. A abordagem para selecionar e utilizar cores
neste software segue a intencao de “delegar a maquina” tais procedi-
mentos, embora um direcionamento estético inevitavelmente ocorra
ao designarmos o algoritmo de quantizagao, que responde dentro de
alguma expectativa.

Modelos de pontos de origem

Uma vez que o processo de observar dispunha agora de deteccao de
objetos distintos e ndo apenas faces frontais, a distribuicao das cane-
tas aleatoriamente em uma area central da imagem muitas vezes ndo
produzia bons desenhos nos critérios do artista. O ponto de origem
do tracejar de uma caneta foi percebido como um fator determinante
para figuracdes mais harmoniosas nos desenhos. A caracteristica alea-
téria muitas vezes concentrava as canetas em pontos muito préximos,
gerando concorréncia, sem resolver o desenho em relagdao ao objeto
observado. E embora esta preocupagao pareca pertencer a um proble-
ma do Tracar, ela pode ser totalmente vinculada ao processo de selecao
e enquadramento de um objeto.

Foi entdo pensado um modelo de pontos de origem especifi-
cos, conforme o tipo do objeto escolhido para desenhar. Tal modelo
consiste simplesmente em uma lista de coordenadas cartesianas que
indiquem em quais pontos da tela de desenho devem ser posicionadas
as canetas'. Foi criado um software auxiliar para fazer a deteccdo
e enquadramento de um objeto de desenho, com uma camada de in-
teracdo na qual cada clique sobre a imagem enquadrada gera um pon-
to e descreve suas coordenadas cartesianas. Um exemplo de uso deste

software auxiliar esta na Figura 39 a seguir.

146 Cada modelo de pontos é representado em um arquivo do tipo .csv (Comma Separated Value). O
cédigo que manipula o modelo de pontos envolve o uso de funcdes nativas em Processing para
leitura simples de arquivo e a estruturacdo dos valores lidos em vetores. Ndo demonstraremos
o procedimento explicitamente no apéndice, devido a sua fragmentacdo em diversas localidades
do codigo geral, e reuni-las em um s6 local ndo faria sentido légico.

147 Este software auxiliar pode ser encontrado em <https://github.com/svenancio/Extentio>. Acesso
em junho 2019.
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Nota-se que o posicionamento dos pontos é estratégico: se a
caneta parte de um ponto, ela vé a cor deste ponto na matriz de pi-
xels e busca a cor mais préxima na paleta de cores. Isto significa que a
caneta tragara com uma cor adequada para representar o entorno da-
quele ponto estratégico. Por isso, a0 montarmos o modelo de pontos,
podemos colocar pontos sobre olhos, sobrancelhas, nariz, boca, testa,
bochechas, cabelo, pescoco e ombros, e entdo ter um aumento de chan-
ce de que tais partes sejam representadas. Em um comparativo entre
producgdes do software Extentio antes e depois da aplicagao do modelo

de pontos pode ser vista na Figura 40 a seguir.

E possivel perceber que o modelo de pontos contribuiu para a
estabilidade na producao figurativa dos desenhos. Mesmo sendo um
modelo de pontos fixos, sua aproximagao com areas Uteis para o dese-

nho do objeto detectado e enquadrado é suficiente para garantir a for-

Exemplo de construcdo do mode-
lo de pontos para face frontal. A
esquerda, interface para marca-
cdo de pontos, e a direita, relacdo
de coordenadas

Do autor, 2017

A esquerda, exemplo de desenho
com distribuicdo aleatéria de
pontos, onde nenhuma caneta
comegou a partir de um ponto
estratégico - 1 min. A direita, um
desenho com uso do modelo de
pontos para face frontal - T min.

Do autor, 2017
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magao deste objeto. Futuramente, espera-se incorporar a constru¢ao
dinamica do modelo de pontos conforme detecgao de particularidades
do objeto. Por exemplo, ao detectar e enquadrar uma face frontal, se-
ria possivel detectar em seguida dois olhos, um nariz, uma boca, se
ha 6culos, barba, chapéu, etc. Todas estas informagdes seriam interes-
santes como elementos de desenho, e seus posicionamentos poderiam
servir de base para a construcao de um modelo de pontos particular
daquele objeto, respeitando ainda mais algumas caracteristicas fisicas,
além de trazer maior controle sobre o processo de figuracao do objeto
selecionado.

Muitos outros experimentos poderiam ser desenvolvidos para
evolucao do Observar no software Extentio. O uso do algoritmo Viola-
-Jones para deteccdo de objetos abre espacos e oportunidades muito
interessantes para o treinamento de modelos haar cascades proprios, e
cada modelo em si é um desafio para se refinar. Trabalhar com carac-
teristicas de baixo nivel durante a composi¢ao dos desenhos também
pode ser interessante. Uma ideia seria a utilizagao dos algoritmos de
deteccdo de blobs*¥, que envolve a delimitagao de areas curvas confor-
me limiares de cor. Os blobs poderiam ser usados para entender man-
chas, e aspectos de luz e sombra nos objetos observados, e isso pode
ser informacao tutil para os desenhos. Extentio é um espaco amplo de
experimentagdo e combinagao de tecnologias.

Tracar

Curiosamente, a pratica de c6digo em Extentio vem a confirmar com
clareza a ideia de que um desenho comeca da observagao enquanto
olhar atento, intencional e construtivo. Ao entrarmos no Tragar, muito
do desenho a ser feito ja esta pré-definido na etapa do Observar através
das agoes de deteccdo e enquadramento do objeto, definicdo de cores e
posicoes estratégicas das canetas. Mas para realmente refletir um pro-
cesso de desenho, este caminho do software ndo poderia se estruturar
em um procedimento linear, de planejamento e execugdo, mas sim de

148 Segundo Satya Mallick (2015), um blob é um grupo de pixels conectados que compartilham
alguma propriedade em comum - por exemplo, uma gama de tons, ou um mesmo nivel de brilho
- dentro de uma imagem digital. Deteccdo de blobs é uma técnica de CV de baixo nivel, que
serve prop6sitos de médio nivel a partir do momento que os blobs séo classificados por critérios
mais complexos como semelhanca a figuras geométricas regulares (como circulos), convexidade,
e peso visual.
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retroalimentacgdo entre o desenho manifestado e a observacdo deste
desenho enquanto é feito. A etapa do Tracar necessita, neste sentido,
se submeter também aos julgamentos da etapa do Avaliar, de modo
que uma agao proposta aqui pode naturalmente envolver processos de
avaliacdo em um mesmo trecho de c6digo. Portanto, as decisdes do tra-
¢o sdo condicionadas a avaliagdoes do antes e o durante de uma mani-
festacao visual do desenho. Trataremos aqui destas decisdes do trago.

O algoritmo do tracejar de uma caneta é um dos alicerces técni-
cos deste trabalho e representa uma forma particular de construcao de
um desenho, recorrendo constantemente a matriz de pixels, fruto pri-
mario do Observar. Quando as canetas agem através deste algoritmo,
elas modificam a matriz, indicando quais pixels ja foram preenchidos
pelo desenho considerando os pontos de destino em cada linha traga-
da. Isto é crucial para se evitar um problema de circularidade, em que
uma caneta poderia ir e voltar entre os mesmos dois pixels simples-
mente por eles serem considerados os mais préximos cromaticamente.
Ainda assim, um desenho de 720 x 720 pixels possui em sua matriz
mais de meio milhdo de pixels, e é muito provavel que uma caneta fi-
que por muito tempo tracejando em area limitada, acumulando linhas

proximas e chegando a resultados como a Figura 41 demonstra.

Ha portanto um problema de densidade decorrente do cruza-

mento demasiado de linhas e que, nos critérios do artista, nem sem-

Exemplo de altas densidades
em um desenho. Podemos notar
que as canetas podem acumular
muitas linhas até se perder a
textura, e temos uma espécie de
mancha de cor.

Do autor, 2018
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pre é desejavel'4?. Tais densidades podem caminhar para um efeito de
textura que remete a hachuras tipicas de desenhos feitos com linhas,
mas indo além, podem se adensar tanto que a referéncia das linhas se
perde e temos uma “mancha de cor” com aparéncia mais lisa. Manchas
de cor também sao elementos da linguagem do desenho, e podem ser
incorporadas conforme as intencdes do desenho. Portanto, o que se
deseja aqui é ter controle sobre esse efeito.

Uma outra caracteristica notada nos desenhos e passivel de
refinamento se encontra nos comportamentos padronizados entre as
canetas. Dentro do procedimento do tracejar, cada caneta realiza uma
nova linha a partir da busca por um pixel cromaticamente préximo a
sua cor, e também dentro de um limite espacial. Este limite espacial
é necessario por questoes de processamento do computador — quan-
to maior o limite espacial, mais pixels terdo de ser consultados até se
achar o cromaticamente mais préoximo, portanto, maior a demanda de
processamento™°. Tal limite, portanto, foi pensado de forma a permi-
tir que as linhas percorram boas distancias ao longo do desenho, sem
sacrificar a performance técnica do software. No entanto, este limite
espacial também gera uma tendéncia para a largura de um trago, e par-
tir do momento que todas as canetas possuem um mesmo limite espa-
cial, esta tendéncia se generaliza sem criar dinamicas. O efeito desta
tendéncia generalizada se encontra nos exemplos das Figuras 27 e 30.
No exemplo da Figura 27, de uma Gnica caneta desenhando a regido
dos olhos e dos 6culos, reparamos que ha muitas linhas que vém e vao
entre o olho e o aro do 6culos, e isso causa um efeito por vezes indese-
javel quando o desenho demanda detalhes mais refinados.

Antes de apresentarmos solugdes para os problemas colocados,
havia ainda uma indagacao, sobre a linha em si: Extentio traga com li-
nhas retas e curtas, e oferece padroes emergentes interessantes a partir
da poténcia de um sistema complexo em que cada linha reta é posicio-
nada em meio a muitas outras linhas retas, criando efeitos organicos,
curvas, texturas, sem abrir mao da natureza rigida e precisa da linha
reta. Mas o que aconteceria se quebrassemos esta rigidez e precisao?
Foram realizados experimentos para solucionar as duas questdoes nem

sempre desejaveis e esta Gltima inquietagao enquanto curiosidade.

149 Veremos adiante alguns trabalhos, como os projetos “Sala dos Milagres” e “Entre Nés", em que
o efeito de densidade é desejado e incorporado.

150 O crescimento da demanda de processamento é exponencial se considerarmos o nimero de
canetas operando ao mesmo tempo.
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Dindmica de largura de tracos

Para se evitar o efeito de salto de linhas e auséncia de detalhes refi-
nados, recorremos ao modelo de pontos de partida descrito anterior-
mente no processo do Observar. Uma vez que cada caneta agora parte
de um ponto pré-definido, e que estes pontos sdo estrategicamente
posicionados em partes do objeto que ajudam a identifica-lo, é possi-
vel também associar estes pontos a um limite espacial exclusivo, que
permita a caneta ter uma linha mais larga ou mais curta. Por exem-
plo, para se desenhar um olho com detalhes e sutilezas, precisamos
de linhas curtas e que ndo irdo muito longe, entdo posicionamos no
modelo um ponto que represente uma marcagao inicial para desenhar
este olho, e agregamos a ele um parametro numérico indique o limite
para a largura maxima de suas linhas. Ao instanciar uma caneta, seu
tracejar passa a ler este parametro e atuar conforme este limite. Cha-

maremos este parametro de “largura maxima de trago”"!

. A Figura 39
(direita) exibe um exemplo de modelo de pontos ja com valores para
largura maxima de trago incorporados (terceiro parametro de cada li-
nha). Veremos na Figura 42 a seguir um comparativo entre desenhos
com modelo de pontos sem e com largura maxima de trago definida

por caneta.

No modelo testado no exemplo, notam-se linhas mais curtas
nas regides dos olhos e sobrancelhas, consequentemente mais defini-
¢ao de detalhes. Tais detalhes, no entanto, remetem a indices da re-
feréncia fotografica do objeto detectado e enquadrado. A técnica da

largura maxima de trago por caneta se mostra util e confere maior

151 O cédigo do tracejar no apéndice B j& contempla o pardmetro de “largura méxima de traco”

(A esquerda) Autorretrato

sem largura méxima de traco
especificada - 1 min. (A direita)
Autorretrato com largura
maxima de traco especificada e
variada - 1 min.

Do autor, 2019

YNINOYW VA SVIJINJ¥I4YIINI WOD OAILVIYD 0SSIJ0dd Wn 3a

133



controle de dindmicas ao desenho, mas é possivel perceber que uma
caneta com limite pequeno para largura de tragos tende a produzir o
efeito de aglomeracdo e alta densidade (vide os olhos da imagem a
direita na Figura 42). Veremos a seguir como lidar com o problema da

densidade.

Controle de densidade de uma caneta

Para se controlar o efeito “mancha de cor”, realizamos um experimento
com a matriz de pixels. Essa matriz, ao longo do desenho, vai tendo
posicoes de seus pixels marcadas como “ocupadas”. Até entdo, apenas
o pixel destino de cada linha reta feita pelo algoritmo de tracejar era
marcado desta forma. Mas se além deste pixel destino, fossem também
marcados como “ocupados” seus pixels vizinhos, seria possivel que o al-
goritmo do tracejar, ao buscar novas posi¢des para ocupar, encontrasse
menos opgoes e se desviasse de locais ja ocupados. Criamos entdao um
parametro de densidade por caneta, em analogia a um raio. Quanto
maior este raio, mais vizinhos ao pixel destino seriam marcados como
“ocupados”. Chamaremos este parametro de “raio-densidade”. Genera-
lizando um mesmo valor de raio-densidade para todas as canetas ins-

tanciadas, chegamos a um resultado como na Figura 43 a seguir.

Autorretrato com raio-densidade
nivel 3.

Do autor, 2019
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O surpreendente resultado permitiu a constatagao de diversas
caracteristicas. Uma caneta, ao ndo encontrar pixels proximos deso-
cupados, tende a ir longe, se espalhar mais. E quando todas as canetas
agem assim, a figura como um todo reflete maior sensagao de preen-
chimento do espaco. Por outro lado, muitos dos detalhes da figura se
perdem, ndo se percebem mais os olhos, o nariz, a boca — a capacidade
de detalhamento do desenho esta fortemente ligada a densidade per-
mitida a caneta. Algumas linhas de contorno se mantém, como as que
delimitam os ombros, o rosto, a gola da camiseta. Outras linhas acom-
panham as texturas da referéncia fotografica, como na parte superior
do cabelo, que estava de fato penteado para o lado. As cores perdem
forca: a paleta extraida utilizou neste caso o algoritmo de “divisdo uni-
forme de histograma” com saturagao simples, e apesar de existirem
diversas cores nesta imagem, elas s6 se destacariam mediante a aglo-
meracgao de linhas e maiores densidades.

Obviamente, este foi um experimento exagerado, em que todas
as canetas buscaram densidades menores ao mesmo tempo, mas que
demonstrou claramente os possiveis efeitos deste controle de densida-
des por via do tracejar. Dentro do critério do artista, o caminho natural
deveria ser um controle de densidades mais dindmico, que dé maior
densidade para partes do desenho que requerem mais detalhamento,
e menor densidade para partes do desenho que ndo possuem o mesmo
tipo de demanda. Com esta ideia, utilizamos novamente o modelo de
pontos de origem para agregar mais um parametro a cada caneta, o
raio-densidade™?. Foi entéo realizado mais um experimento com um
modelo em que os pontos de origem para olhos, sobrancelhas, nariz
e boca possuiam raio-densidade nivel o; testa, bochechas e pescocgo,
nivel 1; cabelos e ombros, nivel 2. Um resultado pode ser observado na

Figura 44 a seguir.

152 0 cédigo do tracejar no apéndice B j contempla o pardmetro de “raio-densidade”, e a leitura
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No desenho acima, é possivel perceber as diferentes densida-
des nos olhos e sobrancelhas, na barba e cabelo, e nos elementos de
roupa e fundo. Quase nao ha manchas de cor, mas sim areas hachura-
das. Dispomos, portanto, de um mecanismo que controla a densidade
a partir dos tracos de uma caneta. Em combina¢do com o mecanismo
de “largura maxima de traco”, conferimos ao software uma camada de
complexidade que enriquece os desenhos e abre possibilidades para

outras manipulacdes de maquina'>3.

Tracos com curvas Bézier

Sobre a indagacao feita sobre a possibilidade de ndo se utilizar linhas
retas no procedimento do tracejar, é preciso dizer que esta vem a par-
tir dos exemplos de artistas como Harold Cohen e Patrick Tresset, que
possuem grande preocupagao com que a linha tracada pelo software/

maquina imite uma linha tragada por mao humana. Ambos afirmam

153 Veremos adiante um possivel cenério de manipulacdes destes pardmetros em um contexto de
algoritmos genéticos.

Autorretrato com densidades
dindmicas

Do autor, 2019
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que um desenho atrai aten¢ao por representarem os gestos que o fize-
ram ao longo do tempo, e escrevem sobre como lidaram com o desenho
computacional de umalinha, na tentativa de que esta ndo perdesse este
tipo de associacdo. Cohen desenvolve um algoritmo para simular a im-
precisdao da coordenagdao motora de uma mao humana que traca uma
linha sem ajuda de nenhum instrumento. Em seu entendimento, toda
linha humana é um percurso que envolve retroalimentagao imediata
e frequente, em um constante teste entre onde se esta e onde se quer
chegar, para correcao de desvios. No caso da mao humana, seriam va-
rios os motivos de desvio: coordenagdao motora, descondicionamento
fisico, desvios de atengao, imprecisdao do instrumento de desenho, etc.
(COHEN, 1976, p. 16). No caso de Aaron, tais desvios sdao provocados es-
pontaneamente, e Cohen se utiliza de mudancas aleatérias de angulos e
correcoes de percurso, controlando as frequéncias em que estes desvios
e correcdes ocorrem, e 0 quao repentinamente ocorrem (Ibid., p.17).

Por sua vez, Tresset intencionalmente utiliza um hardware es-
pecifico e impreciso para o brago mecatronico que faz desenhos com
a caneta, de modo que a linha tracada fisicamente por tal dispositivo
adquire algumas imperfeicoes condizentes com as feitas por mao hu-
mana (TRESSET; LEYMARIE, 2013, p. 351). O uso de uma Unica caneta
esferografica e um dnico brago exige que cada traco seja feito indivi-
dualmente, o que confere uma duragdo longa para a elaboragao de um
desenho, mais préxima do tempo humano. Além disso, o fato do brago
mecatronico intercambiar o contato da caneta com o papel enquanto
desenha confere alguma dinamica de pressdes sobre cada linha feita. E
a sobreposicao entrecruzada de varias linhas durante o modo de som-
breamento dos desenhos faz com que “o desenho seja percebido como
uma sequéncia de movimentos” (Ibid., p. 361).

Em Extentio, a linha nao pretende imitar qualidades humanas,
embora ndo dispense analogias com particularidades da linha feita por
humanos, uma vez que as agdes humanas costumam ser referéncias a
todo processo de automacio e de IA™4. Ao observar os exemplos de
Cohen e Tresset, indagamos se um trago em Extentio poderia minima-
mente ter um aspecto de curva ao invés de reta, sob a hipotese de que
isto traria ainda mais organicidade ao desenho, entendendo a qualida-
de organica como um movimento ou padrao presente na natureza, nao
necessariamente no humano. Como uma pequena investigagdao sobre
esta hipotese, foi escolhida a técnica de curvas de Bézier cibicas como

154 Lembremos das abordagens “Thinking Humanly" e “Acting Humanly” identificadas por Russell
e Norvig sobre a histéria da IA. O pensar e fazer humano é referéncia para muitos projetos nesta
area.
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uma forma simples de teste da hipétese. Uma curva de Bézier ciibica
consiste na definicao de quatro pontos cartesianos de controle, em que
um par indica um vetor de inicio e o outro par um vetor de fim da curva
(SHIRLEY; MARSCHNER, 2009, p. 365-366). Cada vetor, ao possuir um
valor, direcdo e sentido, estabelece a curvatura da linha em sua partida
e sua chegada. A Figura 45 demonstra uma curva Bézier ctibica.

A plataforma Processing disponibiliza uma implementacao na-
tiva para a curva Bézier cibica, de modo que basta referenciar os qua-
tro pontos cartesianos que irdo defini-la. Toda linha reta do algoritmo
de tracejar em Extentio ja presume dois pontos cartesianos, a origem e
o destino. Para incorporar dois novos pontos a cada linha e transfor-
ma-las em curva, seria necessario obter estes pontos de forma dina-
mica e dentro de limites, de modo a nao se criar curvas muito impro-
vaveis. Tomamos como limite a propria largura da linha quando reta,
ou seja, a distancia entre os pontos de origem e destino. Se for larga, a
linha pode assumir curvaturas mais acentuadas, e se for curta, as cur-
vaturas deveriam ser sutis. Foi entao implementado um algoritmo que
cria curvas Bézier'>, em que os pontos de controle determinam veto-
res com valor proporcional a distancia entre a origem e o destino. A di-
recao e o sentido destes vetores seriam definidos aleatoriamente neste
primeiro momento do experimento. Dois resultados da aplicagao das
curvas Bézier cibicas podem ser encontrados na Figura 46 a seguir.
Entre eles, ha aplicagdao de um valor distinto de atenuacgdo da distancia
entre origem e destino, que se trata de um divisor para o valor desta

distancia. Ao aumenta-lo, as curvaturas ficaram mais sutis.

155 O cédigo Java desta implementacdo de curvas Bézier cibicas pode ser encontrado no apéndice E

Exemplo de curva Bézier cibica.

Os vetores componentes sdo
p1-p0 e p3-p2.

SHIRLEY; MARSCHNER, 2009,
p. 366.
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FIGURA 46
(acima) Autorretrato com técnica
de curvaturas Bézier acentuadas.
(abaixo) Autorretrato com
curvaturas atenuadas.

FONTE:
Do autor, 2019 139



De fato, e como dito anteriormente, o desenho humano possui
caracteristicas notaveis que dificilmente sao reproduziveis pelo mais
engenhoso mecanismo de simulagao de tragos. Mas no desenhar com
maos ha um certo tipo de conhecimento tacito que se da entre o obser-
var e a coordenagao motora que ira realizar os tragos, e ha hesitagoes
de naturezas distintas, todos dificilmente padronizaveis. E facil per-
ceber como os desenhos de Cohen e Tresset ndao hesitam, sao linhas
decididas que ora simulam imperfeicGes, ora as incorporam através de
imprecisdes do dispositivo fisico que as traga. Em Extentio optamos
por nao buscar a linha com caracteristica humana, mas propor uma
nova linha, que represente a natureza da maquina enquanto inveng¢ao
humana, e que proponha novas formas de manifestacdo do desenho.
Utilizar uma simples técnica como curvas Bézier da ideia da comple-
xidade que o sistema assume quando seus agentes, as canetas, mu-
dam um simples comportamento. Toda simples mudanca se acumula
de forma exponencial e provoca grandes diferencas. Temos, portanto,
mais uma variavel interessante para a trama de complexidades e rique-
za do desenho. Isto nao significa que esta técnica de curvas Bézier pas-
sard a ser utilizada em detrimento da técnica original de linhas retas,

que também é interessante e reflete outros tipos de intencao.

Avaliar

O terceiro grande objetivo do software Extentio envolve avaliar cons-
tantemente o desenho sendo feito pelo processo do Tragar, e isto ndo
exclui a possibilidade de também se alterar os produtos do Observar.
O ato de avaliar é o ponto de partida para que qualquer tipo de sistema
complexo, fisiolégico ou técnico, corrija seus desvios em relagdo aos
seus objetivos. Como discutido anteriormente, um julgamento estéti-
co dificilmente poderia ser estabelecido pela maquina, entao este tipo
de julgamento é submetido a uma inten¢ao humana. E é imprescindi-
vel dizer que, até o momento, o ciclo da programacgao criativa ja girou
intmeras vezes: a cada imagem produzida, o artista avaliou, apren-
deu e alterou o curso do desenvolvimento do software, tendo novas
ideias, repensando caminhos, revendo regras e cédigos, submetendo
o software as suas intencgdes estéticas particulares. Isto significa que
muitas das avaliagdes estéticas e correcdes de desvio que o software
poderia fazer em tempo real ja estdo, em certo nivel, controladas nos

processos do Observar e do Tracar. Veremos que outros tipos de carac-
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teristicas estéticas do desenho ainda podem ser julgadas pelo software
durante o fazer.

E preciso lembrar que, por ser um sistema complexo com agen-
tes reativos, Extentio ja possui um sistema de avaliacdo nas canetas,
ainda que simples: cada traco analisa o espago de desenho a fim de
evitar fazer tracos sobre pontos ja preenchidos, ou “ocupados”. Isto
configura um nivel basico de avaliacao do desenho enquanto é reali-
zado. O que propomos a partir de agora sio visdes da maquina sobre
o desenho como um todo, visdes macro, e a possibilidade de se extrair
informacoes Uteis para julgamento do percurso do desenho e eventu-
ais correcdes de desvios.

A primeira ideia de avaliacdo por visdao macro envolve a questao
“quando um desenho esta pronto?” Em desenhos feitos a mao, talvez a
resposta a tal pergunta recorra a um critério muito pessoal de satisfa-
¢ao com cada desenho, de perceber detalhes e sutilezas que gostamos,
de significar padrdes emergentes, de ndo querer mexer mais em algo
que aparenta estar bom. Sdo intui¢des do artista. Mas como colocar
em regras, e programar, esta satisfacdo com um desenho? Optamos
por nao recorrer a padrdes matematicos ou a féormulas de estética®,
ndo chegamos a uma solugao para este dilema neste momento, restan-
do critérios mais generalizados a serem analisados. Até entdo, Extentio
implementa um critério de tempo para interromper os desenhos. Se
observado como critério estético para o artista, a escolha de uma du-
racdo maxima longa faz com que os desenhos produzidos fiquem so-
brecarregados, densos. Se as duragdes sdo curtas, os desenhos tendem
a ficar incompletos™’. Tempo é condi¢do pré-determinada, que isenta
o artista de fazer escolhas de finalizacdo para cada desenho. Mas para
o objetivo do Analisar, seria necessario incorporar alguma intervencao
de maquina neste processo de decisao, uma intervencao que agregue
imprevisibilidade.

Uma forma de parar um desenho de modo imprevisivel seria
utilizar a propria Visdo Computacional sobre a imagem que se forma,

em busca de algum padrao visual que represente um critério de parada,

156 Descartamos o uso de regras e férmulas como proporcdo aurea, simetrias ou mesmo a medida
estética de Birkhoff (Cf. GALANTER apud MCCORMACK; D'INVERNO, 2012, p. 258), que mede
o valor estético de uma obra em funcdo de sua ordem e sua complexidade. Embora possa estar
em jogo a intuicio de que valor estético tenha a ver (ndo apenas) com complexidade, formulas
sdo extremamente reducionistas neste caso, pois diminuiriam a possibilidade de emergéncia de
padrdes e tornariam os desenhos mais previsiveis.

157 Pode ficar incompleto, mas isto depende também das limitacGes no modelo de pontos, no
nGmero de canetas instanciadas, suas larguras méaximas de traco e valores de raio-densidade.
Por exemplo, vimos que um desenho de um minuto com canetas de alto raio-densidade tem seu
espaco mais ocupado e figuras formadas, embora com menos intensidade. Ver Figura 43.
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e isto abre diversas possibilidades. O exemplo de Patrick Tresset recor-
re a um processo de subtracdo entre a imagem de origem e o desenho,
de modo que quando essa subtragao se aproximar de zero, o desenho
pode ser considerado pronto (ver Figura 13). A partir desta referéncia
surge a ideia de buscar algo em comum entre desenho e referéncia do
Observar. Entao, recorrendo a técnicas de CV de alto nivel, 0 mesmo
algoritmo de deteccdao do objeto de desenho poderia ser usado sobre
a imagem sendo formada, de modo a detectar se o objeto de desenho
se formou.

Outra questdo que envolve a ideia de analise macro e correcao
de desvios ao longo do desenhar reside no equilibrio de contrastes.
Alguns desenhos podem apresentar desequilibrios com a presenca de
partes muito contrastantes enquanto outras ficam muito suaves. Uma
analise geral de contrastes que se aglomeram e formam blocos densos
é planejada como um recurso para se realizar correcao de equilibrios
de contrastes, de modo que os processos de tracejar das canetas nao
exagerem nos acimulos que formam alto contraste. Com CV de baixo
nivel, é possivel fazer este tipo de andlise geral de areas de contraste.

Veremos a seguir algumas abordagens para o Analisar com uso
de CV. De maneira geral, buscamos alteragdes racionais para os para-
metros do tracejar ao longo do desenho, ainda que seja uma alteragdao
que pare o desenho por completo.

Redeteccdo de objetos de desenho

A ideia de redetecgao de objeto de desenho implica em buscar na ima-
gem sendo construida o tipo de objeto sendo desenhado. Diferente da
técnica de Patrick Tresset, que busca similaridade entre a imagem de
referéncia e o desenho, aqui buscamos uma nog¢do mais vaga de com-
pletude, por pura e simples identificacdo de um novo objeto, do mes-
mo tipo do objeto detectado, mantidas as devidas propor¢des. Se um
desenho é de uma face frontal, a redetecgao buscarad uma face frontal
em proporcao adequada ao enquadramento, e se a encontrar, o dese-
nho pode ser dado como pronto. Se um desenho é de uma face em
perfil ou de um torso, a redeteccdo se adequa a estes tipos. O algoritmo
de redeteccdo é o mesmo da deteccao de objeto utilizado no Observar,
com uso de modelos haar cascade treinados. Foram feitos experimentos
com desenho de faces frontais, em que o algoritmo de redeteccdo foi

executado a cada segundo (aprox. 30 ciclos de tracejar), e em caso de
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redeteccdo, o desenho era terminado. A Figura 47 demonstra alguns
exemplos de desenhos parados por redetecgao.

Os resultados variam muito, pois a sequéncia de tracos entre
um desenho e outro nunca é a mesma. Em um determinado desenho,
é possivel que olhos, nariz e boca se definam rapidamente, e isto per-
mite que as Haar-like features sejam identificadas facilmente, levando
a detecgao do objeto e finalizagdo do desenho em um tempo bastan-
te curto. Em outros desenhos, é possivel que um olho ou outro ele-
mento necessario para a deteccao demore a se formar, e neste caso a
deteccao também demora a acontecer. Nos experimentos acima fica
nitida a variacdo de tempos, pois nos desenhos mais simples é pos-
sivel notar manchas representando olhos nariz e boca, enquanto nos
mais densos o efeito das concorréncias das canetas e sobreposicao de
linhas muitas vezes desfigura elementos e padroes necessarios para a
deteccio, retardando-a. E curioso notar como o modelo haar cascade
treinado é capaz de reconhecer rostos em formas bastante abstratas,
como simples manchas arredondadas formando olhos, ou linhas quase
horizontais formando uma boca. O mecanismo de redetec¢ado de fato

imprime uma intervenc¢ao de maquina ao processo de analise constan-

Autorretratos finalizados por
redeteccdo de objeto de desenho.
Todos feitos sequencialmente,
com as mesmas condicdes de
iluminacdo e do sujeito.

Do autor, 2018
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te e decisao sobre quando um desenho esta pronto, e tal intervencao
gera resultados bastante distintos. Uma forma de se controlar melhor
essa ampla possibilidade de variagdo é introduzir contagens de tempo
minimo e maximo para um desenho, e utiliza-los como parametros
balizadores, para que a redetec¢dao nao pare um desenho muito cedo,
nem muito tarde. Tal controle também esta presente em Extentio*®.

Anélise geral de contrastes densos

Neste experimento, propomos uma analise constante da imagem sen-
do produzida. Em determinado instante, é feito um snapshot™° do de-
senho, que é entdo convertido em tons de cinza. Esta imagem pode
entdo ser pensada como um mapa de densidades. Sobre ela, um proce-
dimento percorre cada pixel e calcula a média entre os valores de tons
de cinza de sua vizinhanca, considerada dentro de um limite espacial.
Se esta média tender para a cor branca, o pixel serd considerado de
baixo contraste, mas se tender para a cor preta, serd considerado um
alto contraste, e sua posicao correspondente na matriz de pixels sera
marcada como “ocupada”. O ponto de divisdo entre o que pode ser con-
siderado baixo e alto contraste sera variavel, assim como o tamanho da
area de vizinhanca consultada para a formacao de uma média. Foram
feitos alguns experimentos com diferentes configuracées de ponto de
divisao e area de vizinhanca, e resultados podem ser vistos na Figura
48 a seguir.

158 O cddigo do processo de redeteccéo é o mesmo do apéndice C, mas o momento em que é
chamado e os mecanismos alternativos, de tempo minimo e maximo de desenho, podem ser
encontrados na versio completa do cédigo disponivel em <https://github.com/svenancio/Exten-
tio>. Acesso em Julho 2019.

159 Em analogia a uma foto instantanea, trata-se de gerar uma imagem que represente determina-
do instante do processo de desenho.
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Temos uma nova forma de controlar a ocupacao de espagos do
desenho a partir da andlise de tendéncias: se uma determinada area de
pixels estiver com médias de alto contraste, esta tendera a ser marcada
como ocupada em toda a sua extensao, mesmo que as linhas do trace-
jar ndo tenham chegado em determinados pontos deste espago. Isso
evita um acidmulo excessivo de tragos sobre uma mesma area e conduz
as canetas a buscarem outros espagos livres. Quanto aos parametros,
podemos entender que o ponto de divisdo entre baixo e alto contraste

é o condutor deste processo: um valor baixo permite contrastes maio-

(A) Autorretrato feito com ponto
de divisdo préximo do branco e
tamanho de 4rea alto. (B) Mapa
de contrastes densos ao final

do autorretrato A (1 min.) (C)
Autorretrato feito com ponto

de divisdo préximo do branco e
tamanho de drea mfnimo. (D)
Mapa de contrastes densos ao
final do autorretrato C (1 min.)
(E) Autorretrato feito com ponto
de divisdo préximo do preto e
tamanho de 4rea alto. (F) Mapa
de contrastes densos ao final do
autorretrato E (1 min.)

Do autor, 2019
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res e areas mais concentradas de tragos (Fig. 48 E e F), e um valor alto
leva o desenho a uma formacado de baixo contraste e maior sensagao
de preenchimento geral, com texturas mais uniformes (Fig. 48 C e D).
Sobre o tamanho da area considerada para calculo das médias de tom
de cinza, podemos dizer que, quanto maior essa area, mais chances de
pontos de alto contraste se “conectarem” e criarem uma area continua
de ocupagao, que bloqueia a agao futura das canetas'®° (Fig. 48 A e B).
Visualmente, estas diferentes configuracdes se refletem em texturas
diferenciadas.

Em comparagdo ao método de controle de densidades de uma
caneta, a diferenca mais evidente é que o método de analise geral de
contrastes densos permite a formacao de “manchas de cor” para cores
que nao oferecam alto contraste, enquanto o método de uma caneta
evita que qualquer cor se acumule a ponto de formar “manchas de cor”.
Ganha-se, portanto, um nivel de controle mais sofisticado para a ela-
boragao do desenho, um mecanismo que previne a formacao de areas
com alto contraste, permitindo mais equilibrio ao desenho*®.

Em termos cibernéticos, a andlise geral de contrastes densos é
também um agente, porém ele tem atuacdo diferenciada em relacao
as canetas, pois considera o desenho como um todo, e ndo apenas re-
dondezas locais. Além disso, suas agoes afetam o ambiente do desenho
inteiro, impondo limites as canetas. Abre-se um caminho para possivel
cibernética de segunda ordem: se este agente que vé o desenho como
um todo puder regular os sensores e atuadores de cada caneta de for-
ma independente, para que operem em prol de um objetivo maior de
controle de contrastes e densidades, teriamos um agente que exerce

autonomia cibernética. Este desenvolvimento ficara para o futuro.

Encerram-se aqui os experimentos dentro dos objetivos do Ob-
servar, Tracar e Avaliar, compreendendo os ciclos de execucdo de de-
senhos no software Extentio. Diversos mecanismos de controle foram
criados, o que significa que o software acumulou diversas camadas de
complexidade para enriquecimento estético dos desenhos. Veremos a
seguir uma proposicao final, que lida com tal complexidade e eleva o
nivel de participagao da maquina enquanto propositora no processo
criativo.

160 Nao se recomenda utilizar valores muito altos, pois a demanda de processamento do computa-
dor cresce exponencialmente em relacdo ao tamanho desta érea.

161. O cddigo de analise de contrastes densos pode ser encontrado no apéndice F.
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Evoluir

Com base na proposta de Peter Cariani'*>, podemos considerar que di-
versas primitivas foram criadas ao longo deste processo, como o mo-
delo de pontos de origem, os diferentes tipos de objetos de desenho, a
forma de enquadramento, a extracdao de paleta de cores, o método de
saturacao, o estilo de traco, a largura maxima de trago, e os controles
de densidade e contraste. Sdo primitivas nao no sentido atomico —
cada um desses elementos é construido sobre uma série de outros fato-
res — mas em um sentido de se configurarem como variaveis que afe-
tam o desenho como um todo. Cada primitiva exerce influéncia sobre
os objetivos de Observar, Tragar, Avaliar, e ao combinarmos primitivas
em diferentes estados/valores, modificamos o estilo dos desenhos e
nos surpreendemos com resultados imprevistos — descobertas que
marcam o percurso experimental. Até entdo a forma de combinar as
primitivas se da por modificacdes no cédigo por parte do artista que,
dentro de suas tendéncias e preferéncias estéticas, ira preferir algumas
configuracdes em detrimento de outras. Mas cada primitiva aqui cria-
da oferece uma grande dimensao de possibilidades por si s6, e de certo
ainda existem muitas outras possiveis combinac¢des com estas primiti-
vas, que sequer foram imaginadas pelo artista. E preciso explorar mais
este amplo espago de criacao, aprender com novas descobertas, e evo-
luir sobre os critérios que estipulam o valor de um desenho.

O objetivo do Evoluir considera toda e qualquer acdo que o
software possa realizar de modo a explorar seu espaco de possibilida-
des ou mesmo expandi-lo. Embora o software Extentio evolua natural-
mente a partir da acdo direta do artista ao modificar regras e c6digos,
o aspecto computacional deste trabalho pode ser usado para permuta-
¢Oes automaticas entre as primitivas existentes, e registro destas com-
binagdes. Com técnicas de Machine Learning, seria possivel fazer com
que o software aprenda quais destas combinagdes resultam em dese-
nhos de valor e quais nao, e tome caminhos cada vez mais refinados
de combinagdes. Trata-se da implementagao de um processo evolutivo
com algoritmo genético, de ciclos de geracao, julgamento, aprendizado
e melhoria. Ainda, ao utilizar técnicas como classificacio e regressao
em Aprendizado Estatistico, é possivel estabelecer predi¢des para are-
as inexploradas, o que guiaria o software a seguir por caminhos cuja

tendéncia indique maiores recompensas estéticas.

162 Como descrita na secdo 1.3.3 deste documento.
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E preciso dizer que algumas primitivas adquiridas pelo softwa-
re sdo, por si s6, um amplo espago de experimentacdao com ML. Por
exemplo, os modelos haar cascade para detecgao de objetos podem ser
treinados para a detecgao de novos e diferentes assuntos. Cabe ao ar-
tista eleger novos tipos de objetos de desenho e treinar modelos para
que Extentio consiga detecté-los, ndo s6 durante o Observar, mas tam-
bém no Avaliar. E interessante dizer que os modelos do Observar sdo
treinados a partir de fotografias do mundo real, obtidas por cameras
digitais. Mas os modelos do Avaliar sao particulares, e seriam melho-
res se treinados a partir dos proprios desenhos produzidos.

Uma vez que o objetivo do Evoluir envolve um percurso muito
grande de estudo e experimentagdes, de estabelecimento de dinami-
cas de aprendizado, e de tempo de treinamento e refinamento, seu de-
senvolvimento pratico ndo foi considerado durante a pesquisa. Porém
apresentaremos aqui a ideia inicial para um procedimento evolutivo
que visa exploracao combinatoéria do espago de possibilidades de gera-

¢ao de desenhos no software Extentio.

Sistema genético interativo de evolucdo de
artistica

Um processo tipico de Machine Learning envolve a composi¢cao de um
conjunto de dados, seu tratamento e separacdo entre grupo de trei-
namento e grupo de teste'®3. Para compor este dataset, é necessario
pensar no problema que este processo ira resolver, e que tipos de res-
posta o modelo treinado ird responder. Suponhamos neste caso que
queremos apenas ensinar ao modelo a responder se determinado dese-
nho é adequado ou nao, em referéncia aos experimentos realizados nos
exemplo das GAN e CAN'®4. Obviamente este modelo treinado servira
apenas aos propositos do artista, pois a pretensdo aqui é representar
um julgamento subjetivo. Entendemos deste objetivo que o modelo
deve ser capaz de classificar uma amostra de dados com o rétulo de
“elegivel” ou “nao elegivel”. Para treinar este modelo, serd necessario
um processo de aprendizado supervisionado, em que o dataset devera

conter registros pré-rotulados com respostas positivas e negativas.

163 Ha também o grupo de dados para validacdo, atribuido a uma etapa de regulagem fina do mo-
delo antes de ser testado. Mas para fins didaticos, resumiremos as etapas a treinamento e teste.
Para informacdes completas, Cf. GOODFELLOW; BENGIO, 2016.

164 Conforme exemplos descritos na secdo 1.2.5.

YNINOYW VA SVIJINJ¥I4YIINI WOD OAILVIYD 0SSIJ0dd Wn 3a

148



No caso do software Extentio, podemos utilizar para o dataset nao
as imagens, mas os diversos parametros que regulam os procedimen-
tos do Observar, do Tragar e do Avaliar. Uma combinagao entre valores
destes parametros é capaz de produzir desenhos dentro do que chama-
remos de “estilo”. Cada estilo é, portanto, uma configuragdo particular
entre as diferentes varidveis que compdem o espago de possibilidades
em Extentio. E cada estilo deve ser rotulado como produtor de desenhos
que serdo “elegiveis” ou “nao elegiveis” na visao do artista. Um exem-
plo de dataset pode ser representado como na Tabela 2 a seguir.

Parametro Estilo 1 Estilo 2 Estilo 3 Estilo 4

Quantidade de

canetas 20 10 15 40
Largura maxima de
fraco 40 30 30 40
Raio-densidade 1 3 2 4
Tipo de linha reta bézier bézier reta
Espessura de linha 1 3 1 2
Quantidade de cores
de paleta 10 > 2 10
Tempo minino de 300 1800 1800 600
Tempgezz:;'g" de 1800 9000 9000 1800
Tipo dz;?:::gao de histog. k-means cotte histog.
Tipo de saturacao nenhuma simples exper simples
de paleta ’
Ponto de divisao
entre baixo e alto 80 150 150 105
contraste
Area de comparacao 1 ) 3 10

de contraste

Julgamento dos Elegiveis Nio Elegiveis Nio
B Elegiveis B Elegiveis

desenhos produzidos
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Exemplo de dataset para trei-
namento no sistema genético
interativo de evolucdo artistica
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O Sistema Genético Interativo de Evolugdo Artistica foi pen-
sado para atuar como um sistema de exploragdo de espaco criativo e
de treinamento de modelos para gerar desenhos adequados ao critério
do artista. Baseado em um algoritmo genético interativo'®, o sistema
ird inicialmente gerar estilos de forma aleatéria e ampla, e registra-los
no dataset sem qualquer rotulo. O artista tera a sua disposicdo uma
interface para julgar obras produzidas por cada um destes estilos, e
finalmente rotular cada estilo de desenho como de “elegivel” ou “nao
elegivel”. Apés os julgamentos, o sistema entra em modo de aprendiza-
do, absorvendo quais valores de parametros representaram desenhos
“elegiveis”, e quais representaram desenhos “nao elegiveis”. Inicia-se a
proxima geracdo de estilos, mas ao invés de ser totalmente aleatéria,
ela terd o viés do desenho “elegivel”: o sistema tera agora alguma ca-
pacidade de gerar estilos de desenhos adequados ao que ele aprendeu
com o julgamento da geracao anterior. O artista ird julgar novamente,
e este ciclo se repete, de modo que o sistema evolua dentro de um refi-
namento do que pode ser considerado boa arte pelo artista.

Para inferir automaticamente sobre os dados e estabelecer
viés para as préximas geragoes, é necessario pensar em algoritmos de
aprendizado que tenham a capacidade de predizer quais caminhos de-
vem ser seguidos nas proximas geracdes. Ha dois caminhos a se seguir:
o caminho da tendéncia aos bons desenhos, e o caminho da explo-
racdo curiosa. Uma simplificacdo desta ideia pode ser observada na

Figura 49 a seguir.

165 Trata-se de um processo genético no qual o critério de fitness e os julgamentos sdo realizados
pelo observador externo, de forma interativa. O sistema pode evoluir se o critério de fitness se
mantiver ao longo das geracées. Cf. GALANTER apud MCCORMACK; D'INVERNO, 2012, p. 263-
264,

Gréfico de espaco de possibili-
dades, considerando apenas dois
parametros de desenho. Cada
marcacdo circular representa
um estilo gerado pelo sistema,
e classificado pelo artista como
“elegivel” ou "ndo elegivel”.

As areas que delimitam tais
categorias sdo inferidas pelo
algoritmo de aprendizado, e as
areas inexploradas representam
combinacdes distantes, ainda
ndo testadas.

Do autor, 2079.
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Nesta situagao hipotética e limitada, um desenho “elegivel”
seria feito com tragos curtos e pouco espessos, ou com tragos largos
mas muito finos. Desenhos “nao elegiveis” envolveriam tracos grossos
em geral, piorando quando muito largos. Mas ao observarmos as are-
as inexploradas, é possivel que um trago muito largo e muito espesso
seja ainda classificado “elegivel”, ou que um traco muito curto e muito
fino produza desenhos “nao elegiveis”: as areas inexploradas sao esta-
belecidas pela distancia que possuem em relagdo a estilos ja rotulados.
Assim, cada nova geracdo do sistema genético interativo ird explorar
mais as areas de “bons desenhos” e as areas inexploradas. Implementa-
-se a “curiosidade” a partir do momento que se estabelecem areas inex-
ploradas, que serdo tratadas como desejaveis para a experimentacio de
novos estilos. E a partir do momento que consideramos cada primitiva
de Extentio como uma dimensdo do espaco de possibilidades, temos
um amplo e complexo espago a ser explorado e demarcado.

O algoritmo de aprendizado é responsavel por inferir as regides
que delimitam as classificagdes. Ha varias abordagens para tal infe-
réncia, e aqui propomos o uso de um software para automatizar este

processo, como Wekinator'®®

, uma interface que permite: a especifica-
¢ao dos parametros do dataset; a selegao de um algoritmo de aprendi-
zado especifico para modelos de classificagdo, regressao e DTW'; e a
especificacdo dos parametros esperados como resposta dos modelos.
Wekinator executa as fases de treinamento, teste e predicdao em ML,
construindo o dataset rotulado, e facilitando a experimentacgdo, pois
ndo requer programacao especifica de algoritmos de ML.

Diferente das GAN e das CAN, o processo generativo presente
neste sistema envolve primeiramente o julgamento do artista ao invés
de um sistema discriminador. Uma vez que o dataset de treinamento
nio é formado de antemao para diferenciar o que seria arte ou nido, ou
para classificar um estilo artistico, o sistema genético interativo visa
a exploracao e o oferecimento ao artista de novos estilos que podem
gerar bons desenhos. Ao final do processo genético, o artista terd a sua
disposicdo um modelo que pode configurar o software Extentio para
produzir melhores desenhos dentro de seu critério. Futuramente, uma

166 Criado por Rebecca Fiebrink em 2009, Wekinator é um software livre que se propde a permitir
que qualquer pessoa utilize Machine Learning para construir novas formas de interacdo, como
instrumentos musicais, controle de jogos por gestos, e projetos com visdo e audicdo computa-
cional. Disponivel em <http://www.wekinator.org/>. Acesso em junho, 2019.

167 Dynamic Time Warping (DTW) é um algoritmo que captura mudancas nos pardmetros de input
ao longo do tempo, e classifica ndo apenas os valores, mas a variacao em si. Com isto é possivel,
por exemplo, treinar o modelo para reconhecer e classificar gestos de uma méo ou falas ao
longo do tempo.
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GAN poderia ser estabelecida a partir das melhores obras produzidas
por Extentio, e apds ser treinada, ela seria capaz de gerar novas obras
sem depender dos processos de Observar, Tragar e Avaliar — Extentio
poderia desenhar a partir de um “imaginario” formado por suas pro-
prias obras.

Espera-se com esta proposta de sistema genético interativo que
o artista tenha a disposicao um software que o auxilie na busca por
novas formas de se desenhar, e que desempenhe um papel de explora-
¢do e experimentalismo que dificilmente seria alcancado pelo artista
por si s6. As tecnologias de ML e as abordagens generativas se colo-
cam como caminhos de muita recompensa estética, em processos que

a maquina opera de forma cada vez mais propositiva.

Obras produzidas

O software Extentio, por suas inimeras capacidades represen-
tadas em tecnologias de visao computacional, algoritmos generativos
e Machine Learning, permite outros desdobramentos artisticos, além
dos desenhos ja apresentados até entdo. Apresentamos algumas obras
e projetos nos quais as potencialidades do software foram aplicadas
em contextos diferenciados, elucidando ainda mais a importancia do
artista como alguém que revela potenciais poéticos nas tecnologias,

enquanto propde exploracdes e novas experiéncias estéticas.

Retratos e Autorretratos

Uma vez que a grande maioria das experimentacgdes e desenvol-
vimentos com o software Extentio envolveu o tema do retrato, manifes-
tamos aqui a visao do artista sobre o desenho de retratos, conjugada ao
seu papel como observador e significante das produgdes e proposigoes
da maquina, e a sua atuagao como cientista da computagao que altera
regras e c6digos, sob os modos de pensamento do desenho. Chamar
de autorretrato uma producao desta maquina indica que o artista rei-
vindica autoria sobre o desenho, pelo entendimento de que a maquina
nada criou, apenas operou dentre de limites amplos estabelecidos pelo
artista. O cddigo manifesta o pensamento do desenho, e sua tradugao

para uma linguagem deterministica, imperativa e condicional. Foram
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inameras as imagens produzidas ao longo do processo, e muitas delas
se destacaram na visdo do artista por qualidades visuais descobertas e
reforcadas. As imagens a seguir representam algumas das mais inte-

ressantes obras produzidas ao longo desta pesquisa.

“Retrato 146_d78". 22 canetas
de linha reta, espessura 1, largura
de traco uniforme. Sem extracdo
de paleta de cores. Modelo de
face perfil. Raio-densidade ndo
definido. Sem anélise de contras-

tes. Feito em T minuto. Imagem
digital. 2018.

Do autor, 2018
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FIGURA 51
“Retrato 146_d35". 22 canetas
de linha reta, espessura 1, largura

de traco uniforme. Sem extracdo
de paleta de cores. Modelo
de face perfil. Raio-densidade

nao definido. Sem anélise de
contrastes. Feito em T minuto.
Imagem digital. 2018.

YNINOYW va SYIJINJ¥IJYIINI WOD OAILVIYD 0SS3II0¥d Wn 34 ¢

FONTE:
Do autor, 2018

FIGURA 52
“Retrato 146_d53". 22 canetas
de linha reta, espessura 1, largura
de traco uniforme. Sem extracao
de paleta de cores. Modelo

de face perfil. Raio-densidade
ndo definido. Sem anélise de
contrastes. Feito em 1T minuto.
Imagem digital. 2018.

FONTE: 154
Do autor, 2018



FIGURA 53

“Retrato 146_d90". 22 canetas
de linha reta, espessura 1, largura
de traco uniforme. Sem extracdo
de paleta de cores. Modelo de
face perfil. Raio-densidade ndo
definido. Sem analise de contras-
tes. Feito em T minuto. Imagem
digital. 2018.

FONTE:
Do autor, 2018

FIGURA 54
“Retrato 952_d14". 22 canetas
de linha reta, espessura 1, largura
de traco uniforme. Sem extracdo
de paleta de cores. Modelo de
face perfil. Raio-densidade ndo
definido. Sem anélise de contras-
tes. Feito em 1 minuto. Imagem

digital. 2018.

FONTE:

Do autor, 2018
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FIGURA 55

“Retrato 2249_d2". 22 canetas
de linha reta, espessura 1, largura
de traco uniforme. Paleta de
cores por histograma simples,
sem saturacdo. Modelo de face
frontal. Raio-densidade ndo defi-
nido. Sem anélise de contrastes.
Finalizado por redeteccdo de
objeto. Imagem digital. 2018.

FONTE:
Do autor, 2018

FIGURA 56
“Retrato 1219_d0". 15 canetas de
linha reta, espessura 1, largura de
traco uniforme. Paleta de cores
por histograma simples, satu-
racdo simples. Modelo de face
frontal. Raio-densidade dindm-
ico. Sem anélise de contrastes.
Finalizado por redeteccdo de
objeto. Imagem digital. 2019.

FONTE:
Do autor, 2019
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FIGURA 57
“Retrato 2142_d2". 15 canetas de
linha reta, espessura 1, largura de
traco uniforme. Paleta de cores
por histograma simples, sem sa-
turacdo. Modelo de face frontal.
Raio-densidade ndo definido.
Sem anélise de contrastes. Fina-
lizado por redeteccdo de objeto.
Imagem digital. 2019.

FONTE:
Do autor, 2019

FIGURA 58
“Retrato 2356_d0". 15 canetas
de linha reta, espessura 1, largura
de traco dindmica. Paleta de
cores por histograma simples,
saturacdo simples. Modelo de
face frontal. Raio-densidade
dindmico. Sem analise de
contrastes. Feito em 1T minuto.
Imagem digital. 2019.

FONTE:
Do autor, 2019
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FIGURA 59
“Retrato 1134_d14". 15 canetas
de linha reta, espessura 1, largura

de traco dindmica. Paleta de
cores por histograma simples,
saturacdo experimental. Modelo
de face frontal. Raio-densidade

minimo. Sem anélise de contras-
tes. Feito em T minuto. Imagem
digital. 2019.
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FONTE:
Do autor, 2019

FIGURA 60
“Retrato 1319_d0". 24 can-

etas de linha reta, espessura

1, largura de traco dindmica.
Paleta de cores por histograma
simples, saturacdo experimental.
Modelo de torso. Raio-densidade
ndo definido. Sem anélise de
contrastes. Feito em 1 minuto.
Imagem digital. 2079.

FONTE: 158
Do autor, 2019



Todos estes retratos sdao arquivados em formato vetorial, o que
permite escalabilidade. Com isto, foi possivel imprimir diversos deles
em tamanhos diferenciados, preservando resolucdo da imagem e de-
finicdo dos tragos. O proprio movimento de impressao, de conversao
de um meio digital para um meio fisico, traz a tona diversas questoes
formais sobre a imagem. Tanto o meio digital quanto o impresso cons-
tituem formas de explorar a articulacdo entre a visio humana e a mi-
dia técnica, e apresentar os desenhos em ambos os meios demandam
relacdes diferentes entre a percepcdo humana e a construgao técnica
das imagens. Os desenhos, quando impressos em formatos grandes,
chamam a atengao para detalhes dificilmente percebidos em monito-
res LED, e criam uma dinamica diferenciada conforme a aproximagao
fisica do observador: as imagens parecem se desintegrar em um gran-
de emaranhado de linhas precisas e semitransparentes, nitidamente
feitas por maquina, mas que, quando se sobrepdem, estabelecem for-
mas desfocadas, criando uma sensacao de grande instabilidade e vo-
latilidade. A imagem passa a ganhar outros significados a partir dos

movimentos de aproximacao e afastamento do observador'8,

168 Nao é possivel demonstrar esta dindmica neste documento, devido a limitacdes de espaco neste
documento impresso.

“Retrato 1541_d4". 24 canetas de
linha reta, espessura 1, largura
de traco dindmica. Paleta de
cores por histograma simples,
saturacdo experimental. Modelo
de torso. Raio-densidade ndo
definido. Sem anélise de contras-
tes. Feito em 1 minuto. Imagem
digital. 2019.

Do autor, 2019
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Sala dos Milagres

A instalagao “Sala dos Milagres” foi concebida dentro de um projeto
de pesquisa intitulado “Ex-Votos”, desenvolvido pelo coletivo COM.6,
formado por Agda Carvalho (UAM e UNESP), Clayton Policarpo
(PUC-SP e USP), Daniel Malva (UNESP), Edilson Ferri (Faculdade Im-
pacta e UNESP), Miguel Alonso (UNESP) e Sergio Venancio (USP). A
obra se configura como uma instalacdo multimidia que busca desvelar
aproximacdes entre elementos da cultura popular e o comportamento
nas redes digitais para explorar sincretismos possiveis, que nao ope-
rem a partir de dicotomias excludentes ou moldes hierarquicamente
pré-estabelecidos.

A partir de uma pesquisa sobre a pratica dos ex-votos, ritual
que mescla crenca religiosa a materialidade de objetos doados por fi-
éis, sdo propostas aproximacdes com as ac¢des cotidianas que emergem
com a evolugao das redes digitais de comunicagao e compartilhamen-
to. O sincretismo de um modelo de saber ancestral é expandido para
os novos moldes de sociabilidade, nos quais ja nao ha como classificar
qualquer conhecimento como puro ou superior aos demais. Diluem-se
as fronteiras antes impostas em prol de um processo de hibridagao
continuo, e ndo ha mais sentido em segmentar propriedades da re-
alidade: real/virtual, fisico/digital, fé/ciéncia, tecnologia/cultura, sao
elementos que se cruzam e ndo se anulam na contemporaneidade. Co-
nectados, nos mostramos dispostos a ceder nossas informacgoes e ima-
gens com a promessa de integrar um todo comum.*®?

A instalagao proposta se assemelha a uma capela, com um ora-
torio e um objeto escultérico em formato de cabega (ex-voto) posicio-

nados em uma pequena sala. A interagao se da em trés momentos:

1. ao se aproximar de um oratério exposto no ambiente expositi-
vo, o interator é convidado a se ajoelhar sobre um genuflexério,
e a se posicionar diante de um altar iluminado com LEDs, de
forma a “doar” seu retrato, que sera capturado por camera digi-
tal conectada a algoritmos de detecc¢ao facial, enquadramento

€ mascaramento;

2. aimagem capturada passa a ser projetada sobre um objeto es-
cultérico em formato de cabega, que remete a um ex-voto. A

169 Cf. CARVALHO et al., 2018.
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projecdo concretiza a primeira etapa da alusao as ofertas rea-
lizadas na pratica religiosa. Todas as fotografias capturadas se
acumulam e se projetam de forma alternada sobre o objeto-ca-
beca;

3. Essas projecdes no objeto escultérico sdo captadas continua-
mente por uma outra camera através do software Extentio, que
busca sintetizar uma nova face, sobrepondo todas as imagens
doadas no decorrer da exposicao em um desenho projetado na
parede da instalacdo. Trata-se da geragdo do “milagre”.

A Figura 62 a seguir demonstra a instalacio como montada
para exposicio EmMeio#10, no Museu Nacional de Brasilia - DF, por
ocasido do 17° Encontro Internacional de Arte e Tecnologia'/® em ou-
tubro de 2018.

170 Ver <https://art.medialab.ufg.br/p/24132-170-encontro-internacional-de-arte-e-tecnologia-
-17-art>. Acesso em Junho 2019.

Instalacio Multimidia “Sala dos
Milagres" - Exposicio Em-
Meio#10, integrando o #17.ART,
Museu Nacional da Republica,
Brasilia, 2018. (fotografia de
Clayton Policarpo)

Do autor, 2018
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O uso do software Extentio nesta instalacido tem o propoésito de
sintese de uma nova face, a ser formada a partir da interpretacdo das
diversas projecoes sobre o objeto escultérico em formato de cabeca.
Para esta montagem, Extentio é utilizada em modo video, sem o uso de
deteccdo facial'’!, com cAmera em posicio fixa apontando para o obje-
to escultodrico, também fixo. Neste modo, a referéncia de cores muda o
tempo todo, e o algoritmo do tracejar busca cores préximas conforme
o instante do video. As canetas definem raio-densidade nulo, para que
possam operar da forma mais densa possivel. Também sao desativados
os processos do Analisar, de redeteccdo de objeto e de andlise de con-
trastes densos, para que o desenho seja finalizado ap6s uma duragao

longa. Um resultado de uma sintese pode ser visto na Figura 63.

As produgdes de Extentio exibem qualidades muito interessan-
tes quando seus parametros sao modificados. A imagem acima repre-
senta um desenho mais longo, repleto de acimulos, cruzamentos que
se adensam e manchas de cor. Emergem padrdes de pinturas expres-

sivas que demandam uma leitura renovada, que nao pode ser basea-

171 O médulo de deteccdo facial é utilizado na primeira etapa da obra, para captura de foto do rosto
do interator, enquadramento e aplicacdo de mascara.

Exemplo de face sintetizada em
“Sala dos Milagres". Desenho de
5 minutos, com fonte de video,
Acervo dos autores. 2018.

Do autor, 2018
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da em termos de pinceladas e gestos, mas nas capacidades computa-
cionais de sintese. No contexto da “Sala dos Milagres”, a nova face, o
“milagre” que vem da doacao de dados pessoais, é uma massa quase

desfigurada, sem identidade.

Entre Nés

“Entre N6s” é uma proposta de instalacdo que requer a interagdo de
duas pessoas: elas devem se sentar uma de frente para a outra e olha-
rem uma nos olhos da outra. Duas cameras captam essa interagio a
partir de um algoritmo de deteccdo e rastreamento de faces e olhos.
Se houver duas faces detectadas ao mesmo tempo, o software Extentio
é ativado para que inicie um desenho a partir de ambas as faces. O
desenho, projetado sobre parede, é feito a partir de fonte alternada en-
tre as duas capturas, de modo que incorpore caracteristicas de ambos
os rostos. Feito em tempo real com muitas canetas de raio-densidade
minimo, os desenhos tenderao a construgdes pictéricas, amalgamas
das duas faces que interagem. As pessoas serdo convidadas a perma-
necerem o maximo que puderem na posicao de “olhar nos olhos”, e
quando sairem de suas posi¢des, o desenho sera finalizado e um efeito
de desintegracdo entrard em curso para limpar a tela e permitir que
um novo desenho seja feito. A Figura 64 a seguir ilustra uma possivel

montagem para a instalagao.
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Esta instalacdo busca uma interacdo que depende de duas pes-
soas e um gesto aparentemente simples de olhar nos olhos de alguém,
talvez mais raro e constrangedor nos tempos atuais, em que olhamos
muito mais para baixo, para telas de nossos telefones e vemos o outro
de um ponto de vista remoto, secreto. Uma inspiragao vem da perfor-
mance “A artista esta presente” (2010) de Marina Abramovi¢, na qual a
artista diariamente se sentou silenciosa no espaco expositivo, diante
de uma mesa com uma cadeira vazia no lado oposto, enquanto o publi-
CO se revezava para ocupar este outro lugar e encarar a artista nos olhos
pelo tempo desejado2 O que decorreu foram filas e filas de pessoas es-
perando a oportunidade de ter esta experiéncia de olhar nos olhos de
alguém, algo que poderia ser natural entre quaisquer humanos e fora
do espaco expositivo. Olhar enquanto se é olhado implica em uma si-
tuacao de equilibrio de forcas e de demonstragao de vulnerabilidades,
mas também um processo de criacdao de confianca.

“Entre No6s” propde um olhar que constréi a partir da confian-
¢a, um olhar que vé o outro sem barreiras tecnoldgicas. A face hibrida
que se sintetiza é um simbolo desta confianga estabelecida durante
a interacdo. Ao nos reconectarmos pelo olhar demorado, mediamos
um ideal de construcdo tecnolodgica que ndo separa e dissolve relagdes
humanas, mas as potencializa. As imagens produzidas pela instalacdo
ficardo disponiveis posteriormente no site do artista, com referéncias
de local e data, e poderdo ser compartilhadas com os participantes. Até
o final desta pesquisa, a obra ainda nao havia sido exposta, portanto

ndo ha registros e analises conclusivas sobre a experiéncia proposta.

Caderno de Desenhos de uma Mente Nomade

O “Caderno de Desenhos de uma Mente Nomade” é uma Inteligéncia
Artificial que percorre obsessivamente webcameras publicas e priva-
das pelo mundo, procurando temas e fazendo desenhos de observagao
das cenas do cotidiano a partir do ponto de vista da vigilancia. Ao es-
tender uma intencao artistica de percorrer lugares e registrar visoes
pessoais do mundo através de desenhos, este projeto faz uso de recur-
sos de internet e IA para potencializar tal intencao criativa.

O software do “caderno”, desdobramento de Extentio, fari uso

172. Cf. MOMA. The Artist is Present. [2010?] Disponivel em < https://www.moma.org/learn/
moma_learning/marina-abramovic-marina-abramovic-the-artist-is-present-2010/>. Acesso em
junho 2019.

YNINOYW VA SVIJINJ¥I4YIINI WOD OAILVIYD 0SSIJ0dd Wn 3a

ley



de uma lista de enderecos IP de cAmeras nio seguras”? e web crawlers'/4
para extragao de imagens de cameras publicas a partir de sites (como
as disponiveis no site earthcam.com). Sera desenvolvida uma rotina
que consulta varias cameras em diferentes momentos do dia e recolhe
imagens estaticas destas cameras. Sobre cada imagem coletada, entra
em execucdo a rotina do software Extentio, que ird buscas diferentes
objetos de desenho, e caso encontre algo, um ou mais desenhos serao
realizados. Os objetos serao faces, pessoas, animais, plantas, veiculos,
casas, edificios, objetos fixos, paisagens — serdo utilizadas técnicas de
Machine Learning e Visao Computacional para treinar modelos capazes
de detectar estes diferentes tipos de objetos'/>.

Webcameras na internet provéem uma grande variedade de lo-
calizacOes e cenarios, oferecendo-nos a habilidade de observar o tem-
po presente a partir de muitos angulos, sem a necessidade de deslocar-
mo-nos. Por tudo o que atestamos nas noticias que circulam o tempo
todo na midia e na internet, podemos ter a sensa¢do que o mundo esta
em constante caos, e criamos a expectativa que estas cameras, publicas
ou privadas, exibam eventos diferentes e interessantes ininterrupta-
mente. Mas o que acontece na verdade é que nada acontece na maior
parte do tempo. As cimeras mostram rotinas, mas também auséncias,
espagos vazios e objetos imdéveis — exemplos de cenas podem ser vis-
tos na Figura 65.

173. Cémeras ndo seguras sdo cdmeras de acesso remoto, porém configuradas sem senha ou com
senha padrdo de fabrica. Ha sistemas que encontram tais cdmeras e as disponibilizam publica-
mente, como o site insecam.org

174 Web Crawlers sdo rotinas que acessam paginas HTML automaticamente e percorrem seu
contelido em busca de algum padrao especifico para leitura. A linguagem HTML, por fazer uso
de tags (e.g. <article>, <title>, <table>, <img>) que especificam seus elementos, permite leituras
padronizadas.

175 Na&o necessariamente usaremos a técnica Viola-Jones e os modelos haar cascade. Um dos intui-
tos deste trabalho é pesquisar outros tipos de tecnologia que viabilizem este objetivo, como as
redes neurais..
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Imersos em uma mentalidade de redes sociais, na qual o gesto
de arrastar uma tela touch para cima implica em informagoes renova-
das, criamos expectativas de que as coisas acontecam o tempo todo,
mas estas cameras revelam uma dimensido do mundo quase perdida,
a dimensao das coisas lentas e do tédio. A visao artistica é entao ca-
paz de tirar proveito de tais contextos e perceber temas poéticos neles.
Desenhar é uma possivel forma de olhar com inten¢des dinamicas e
interessantes para estas cenas e extrair arte.

“Caderno de Desenhos de uma Mente Nomade” evidencia uma
visdo hibrida de qualidades voyeuristicas e introspectivas, de selecao

Cenas de diversas partes do
mundo, capturadas a partir de
webcdmeras pablicas e privadas.

Cenas obtidas em <http://www.
insecam.org>. Acesso em junho

2019
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e classificagao poétical76, utilizando Visdao Computacional e Machine
Learning como meios de lidar com obsessdes artisticas. As cameras ali-
mentam um desejo de onisciéncia e onipresenca, uma visao que extrai
poesia de cenas banais. Todos os desenhos feitos automaticamente
serdo disponibilizados primeiro ao artista, que ira julga-los, ajustara
o software, e selecionard imagens para publicacdo em um website ou
espago expositivo. Todo desenho contera referéncias sobre o local e
horario em que foi realizado. O “caderno” propde uma forma diferen-
te de se fazer arte, que ndo requer a presenca e a acao constante do
artista, mas requer sua visdo e julgamento. Isto cria tensdes para um
processo artistico classico, colocando a pratica do desenho como ativi-
dade mental, apartada de uma habilidade manual. O artista é respon-
savel por selecionar tipos de temas e treinar a IA, enquanto julga suas
producdes e ajusta o curso da tecnologia, construindo uma espécie de
sociedade entre humano e maquina.

O percurso de desenvolvimento do “Caderno de Desenhos de

uma Mente Nomade” envolve as seguintes etapas:

1. Reunir e organizar webcameras on-line com seus enderegos
eletronicos, e classificar o tipo de imagem que produzem. Criar
uma rotina para obtencao de imagens de cada camera, regis-
trando local e horario. Isto ira formar um banco de imagens,
que serd analisado e utilizado para treinamento dos modelos de

deteccao de temas de desenho;

2. Formacao de um dataset para treinamento e teste de modelos de
deteccdao. Os modelos envolvem pessoas, faces, algumas espé-
cies de animais e plantas, e alguns tipos de objetos e paisagens.
E possivel que muitas das imagens recolhidas ndo oferecam ne-
nhum destes objetos de interesse, e neste caso elas podem ser

usadas como exemplos negativos no processo de treinamento;

3. Adaptar o software Extentio a uma rotina de analise de imagens
coletadas a partir das diferentes webcameras, que faz uso dos
modelos treinados para detectar objetos de desenho. A medida
que encontrar objetos, desenhos serdo realizados e armazena-

dos para posterior analise do artista;

176 Uma referéncia para este trabalho é o projeto “Agoraphobic Traveller” da artista britanica Jac-
qui Kenny, diagnosticada com agorafobia, e que percorre o mundo através da plataforma Google
Streetview e registra fotos de cenas muito particulares, envolvendo paisagens, casas, pessoas.
Disponfvel em <https://www.theagoraphobictraveller.com/>. Acesso em Junho de 2019.
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CONSIDERACOES
FINAIS

Nao é novidade a ideia de um artista que cria regras e uma maquina
que gera a arte — a ideia central do processo artistico que desenvolve
Extentio se trata de uma pratica comum na arte contemporanea, se am-
pliarmos o entendimento do termo “maquina”. Sol LeWitt, artista es-
tadunidense ligado aos movimentos de arte conceitual e minimalista,
colocaria a propria defini¢cao de arte conceitual em termos de ideias e
maquinas. “Quando um artista usa uma forma de Arte Conceitual, isso
significa que todo o planejamento e tomadas de decisdes sao feitas
de antemao, e a execugdo é um assunto perfunctdrio. A ideia se torna
a maquina que faz a arte” (LEWITT, 1967 apud FERREIRA; COTRIM,
2009, p. 176). LeWitt conceberia seus Wall Drawings como instrugdes
para serem interpretadas e executadas.

“O artista concebe e planeja o wall drawing, que
por sua vez é realizado por desenhistas |[...]. O pla-
no é interpretado pelo desenhista. Ha decisdes que
o desenhista toma, dentro do plano, como parte do
plano. Cada individuo sendo unico, dadas as mes-
mas instrugoes, iria conduzi-las diferentemente. ...
O desenhista pode cometer erros ao sequir o plano
sem comprometer o plano. Todos os wall drawings
contém erros. Eles sdo parte do trabalho.” (LEWITT
1973 apud BROECKMANN, 2016, p. 157)"//

177 Traduzido do original “The artist conceives and plans the wall drawing. It is realized by draft-
smen [...]. The plan is interpreted by the draftsman. There are decisions which the draftsman
makes, within the plan, as part of the plan. Each individual being unique, given the same
instructions, would carry them out differently. ... The draftsman may make errors in following
the plan without compromising the plan. All wall drawings contain errors. They are part of the
work."
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Interpretemos esta fala de LeWitt sem mudar uma palavra, ape-
nas imaginando que “desenhista” pode ser um software como Extentio,
e as frases se mantém coerentes e se adaptam a uma realidade atual.
A maquina de LeWitt é uma entidade que executa uma ideia a partir
de um plano, nao parecendo importar se é uma entidade humana ou
um aparato técnico que o faz — execucao é assunto secundario para
LeWitt. “Plano”, no nosso caso, é cdédigo. Extentio herda a ideia de um
processo no qual o artista concebe, planeja e delega, e também opera a
partir de uma instancia conceitual acima de uma interpretagao técni-
ca. Ao abrir mao da execucao manual dos desenhos, percorremos uma
atividade intelectual de tradugao do pensamento do desenho para ins-
trugoes de maquina. Delegar a execugao dos desenhos a uma maquina
como Extentio envolve assumir que ela ira conduzir o plano dentro de
limites, mas de forma imprevisivel, e assumir que cometera erros, mas
os erros fardo parte e ajudardo a revelar potenciais. Julgar as producdes
de Extentio envolve aceitagao, por parte do artista, de caminhos que
possivelmente nunca seriam tomados de outra forma.

Ha no entanto uma diferenca entre a maquina de LeWitt e a
maquina computacional: a primeira, geralmente exercida por huma-
nos, desempenha suas interpretagdes subjetivas, algo previsto e aceito
por LeWitt, algo que o ajudaria a perceber e entender seus trabalhos;
enquanto a segunda carrega interpretacdes subjetivas em seu codi-
go, ndo sendo ela propria capaz de produzi-las espontaneamente. A
maquina computacional que gera objetos artisticos reflete, através de
seus algoritmos, as interpretagdes do artista sobre suas proprias re-
gras. O conjunto de regras estabelecidas e de algoritmos selecionados
e manipulados, por sua vez, é reflexo das inteng¢des do artista. Mas so-
bre que tipo de intencdes falamos neste trabalho? Extentio atua sobre
o delicado anseio de traducao de nogdes vagas e sensiveis da arte para
linguagens imperativas e condicionais, deterministicas e probabilisti-
cas. Uma empreitada que forca a tecnologia aos seus limites projetu-
ais, que revela suas limita¢des e poténcias particulares, e que renova
questionamentos na arte acerca das iniciativas de um suposto progres-
so humano.

A histéria da IA é repleta de tentativas de se levar o projeto
de inteligéncia das maquinas ao seu limite. A questao sobre uma ma-
quina ter ou ndo capacidade de pensar sempre esteve presente, como
mostram reflexdes de Descartes, Lovelace e Turing, mesmo antes do
surgimento dos computadores como os conhecemos. Mais de 50 anos
depois do surgimento do termo “inteligéncia artificial”, os progressos

do Machine Learning e Deep Learning superam capacidades humanas em
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atividades intelectuais especificas, e a pergunta retorna com mais fole-
go: seria uma maquina capaz de criar algo? Nos convencemos que ainda
ndo: se criatividade envolve propostas de coisas novas, surpreendentes
e de valor”®, o Argumento do Quarto Chinés” reflete uma permanen-
te incapacidade semantica dos sistemas técnicos, que os impedem de
interpretar e significar aquilo que venham a produzir. A Cibernética
exigiria de um possivel sistema criativo uma capacidade de estabelecer
e trocar objetivos primarios e secundarios para além da automacao, da
auto-organizacdo e da aprendizagem: ele precisaria estabelecer autor-
realizagdo, autorreferencialidade e autopoiesis'®. Ser verdadeiramente
criativo implica em combinar e estabelecer novas primitivas sintati-
cas, semanticas e pragmaticas. Implica significar novas regras, novas
metaforas, novos mapeamentos conceituais, novas inferéncias sobre
0 que ja existe na cultura de um individuo (novidade psicolégica) ou
de um coletivo (novidade histérica®). Significar é processo consciente
que produz e interpreta signos, processo da ordem da consciéncia am-
pliada (DAMASIO, 2015)182, da linguagem e da subjetividade. E aquém
da questdo da criatividade, consideramos uma possivel definicao de
inteligéncia para situar a IA, a partir de Fernando Fogliano:

Inteligéncia implica a necessidade de desenvolver e
empregar, com base em estimulos sensorios, um con-
Jjunto de regras tdticas baseadas nas reqularidades,
ou padroes, e propriedades ambientais, de forma a
antecipar o resultado de um possivel movimento
(FOGLIANGO, 2018, p. 44-45)

178 Como definido por Margaret Boden na secdo 1.3.1 deste documento.
179 Como definido por John Searle na secdo 1.1 deste documento.

180 Autopoiesis significa literalmente “produzir a si mesmo". Embora o termo original cunhado por
Humberto Maturana e Francisco Varela seja exemplificado por sistemas vivos como células, aqui
podemos pensar em uma autoproducdo que evolui em termos de conhecimento de si préprio e
do ambiente que habita. Cf. MATURANA; VARELA, 1980.

181 Novidade psicolégica e histérica sdo expressdes definidas por Margaret Boden. Ver secdo 1.3.1
deste documento.

182 Para Anténio Damasio, a consciéncia é dividida em um nivel basico, chamado “consciéncia
geral”, que “fornece a um organismo um sentido do self concernente a um momento — ago-
ra— e a um lugar — aqui”. E também possui niveis mais complexos, chamados pelo autor
de “consciéncia ampliada”, que fornecem ao organismo “um complexo sentido do self — uma
identidade e uma pessoa, vocé ou eu — e situa essa pessoa em um ponto do tempo histérico
individual, ricamente ciente do passado vivido e do futuro antevisto". A respeito de existir
consciéncia ampliada em seres n3o humanos, Damasio afirma que esta “sé atinge um nivel mas
elevado nos seres humanos. [...] Quando atinge seu &pice humano, também é intensificada pela
linguagem". Ainda, o autor atesta que “os nfveis de conhecimento que permitem a criatividade
humana sao aqueles que apenas a consciéncia ampliada faculta”. Cf. DAMASIO, 2015, p. 25-26.
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O autor confronta este sentido com a necessidade do projeto
humano de criacdo de inteligéncias artificiais, e entende que estas re-
fletem automacgao de processos inteligentes que ampliam a capacidade
humana para detectar e registrar novos padrdes culturais, corroboran-
do Lev Manovich acerca de uma super-cognicdo coletiva e quantitati-
va que molda nossas escolhas, comportamentos e imaginagdes. Mas
também as coloca diante do problema da consciéncia, que se mostra
como um dos maiores argumentos contra uma IA ser definida além, e

ser considerada criativa.

Padrées ambientais e sua detecgdo, codificagdo e
inserg¢do no corpo da cultura sdo, portanto, a chave
para o éxito na busca pela permanéncia da socieda-
de humana. Esta é precisamente a posi¢do que ocu-
pam as tecnologias de Inteligéncia Artificial e seus
agentes inteligentes, robds de conversagdo, sistemas
de controle de veiculos auténomos — motoristas ro-
béticos, etc. Sdo inteligentes, mas ndo conscientes.
Ndo podem discernir, julgar conscientemente suas
decisdes. Podem ser mdquinas muito tteis, mas s@o
destituidas de julgamento. Leem mas ndo entendem,
detectam padroes, mas ndo lhe atribuem significa-
do. Podem substituir humanos em tarefas repetiti-

vas e monédtonas apenas (Ibid., p. 45)183

Por que muitos artistas ainda insistem na questdo da criativi-
dade da IA? Acreditamos que isto revela atualmente um problema de
ordem narrativa, que antropomorfiza as maquinas até sua equiparagao
com humanos, e que especula sobre futuros extraordinarios de con-
vivéncia e relacionamentos com robds, nos quais por um lado temos
uma superinteligéncia que tudo fara por nés, e por outro o sombrio
mundo da obsolescéncia humana. Tudo isso desvia a atenc¢ao das for-
malidades atuais da tecnologia e de muitas de suas reais implicagoes:
O Jogo da Imitacao®™ é uma narrativa que reduz a nogao de inteligén-

cia para uma questao de conseguir enganar um humano usando qual-

183 Ha uma extensa discussao sobre os temas da consciéncia e da inconsciéncia, que muito
contribuiriam a esta discussdo das maquinas supostamente criativas. Se é possivel atribuir-
mos inteligéncia para maquinas, a analogia a inteligéncias inconscientes é cabivel, mas ndo a
inteligéncias conscientes, que estabelecem subjetivacdo e sdo responsaveis por mecanismos de
producdo e preservacdo do conhecimento. Infelizmente ndo adentraremos esta discussdo nesta
pesquisa.

184 Conforme definido por Alan Turing, na secdo 1.1 deste documento
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quer artificio'®5; Edmond de Belamy retira de foco o trabalho de artistas
para dar lugar a uma entidade computacional supostamente criativa,
narrativa esta comprada por milhares de d6lares**. E para além de cria-
tivas, iniciativas como a AICAN incorporam a esta histéria qualidades
de especulacao financeira ao ter a pretensao de prever tendéncias da
arte e indica-las a investidores. Se estamos indo longe demais, Tim
Schneider e Naomi Rea indicam uma licao a partir do caso Obvious e o
sensacionalismo no leilao Christie’s:

Para identificarmos um trabalho verdadeiramente
inovador, seria melhor pararmos de perguntar onde
fica a linha diviséria entre a agéncia de artistas hu-
manos e a de ferramentas de IA, e comegarmos a
perquntar se artistas estdo usando IA para definir
profundidades conceituais e estéticas melhor do que
cientistas e programadores. Qualquer coisa menos
do que isso e estaremos simplesmente elevando uma
demonstragdo de tecnologia ao estado de iluminada
pratica de estudio” (SCHNEIDER; REA, 2018)'®7

Artistas como Harold Cohen e Patrick Tresset discutem a tec-
nologia da IA em termos de parceria ou protese. Cohen, como um pio-
neiro da intersecao entre artes visuais e IA, nos ensina que buscar a
maquina criativa nos conduz a entendermos sobre nossa propria cria-
tividade. Tresset supre uma necessidade e incapacidade pessoal de de-
senhar ao delegar a execucao dos desenhos aos robds, e se reconecta a
um processo de desenho através do programar. Muitas pesquisas que
buscam autonomia criativa para as maquinas o fazem de maneira pro-
gressiva, explorando as tecnologias da IA para obtencdo de resultados

imprevisiveis e cada vez mais surpreendentes, muitas vezes inovadores

185 Historicamente, muitas iniciativas dizem ter superado o Teste de Turing por terem conseguido
manter conversas com alguns humanos sem que estes percebessem. Tais feitos nunca foram
undnimes, como o exemplo de Eugene Goostman, um chatbot que se passou por um garoto
ucraniano de 13 anos de idade, e que convenientemente dava respostas “malcriadas” para
perguntas que nao sabia responder. O jornalista Doug Aamoth publicou uma conversa com
Goostman pela revista Time, resumida a um problema de “meméria falha". Disponivel em
<https://time.com/2847900/eugene-goostman-turing-test/> Acesso em Julho 2019.

186 Conforme visto na secdo 1.2.5 deste documento

187 Traduzido do original “To identify truly path-breaking work, we would do better to stop asking
where the boundary line lies between human artists' agency and that of Al toolsets, and instead
start asking whether human artists are using Al to plumb greater conceptual and aesthetic
depths than researchers or coders. Anything less and we're simply elevating a technology demo
to the status of enlightened studio practice.”
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para o campo das artes. A autonomia destas maquinas, porém, esta
bastante aquém de alcangar o patamar criativo humano, e muitos ar-
tistas estdo plenamente cientes disso. E mesmo que um dia o faga, a
maquina criativa seria inicialmente rudimentar. Em referéncia as pin-
turas feitas por chimpanzés e exibidas na quarta categoria da exposi-
¢ao japonesa “Arte e estética de inteligéncia artificial”®®, Hideki Naka-
zawa aposta: “A verdadeira arte criada por inteligéncia artificial sera ao
mesmo tempo dolorosamente entediante e altamente estimulante, e
isso representara progresso” (NAKAZAWA, 2018).

Programagao como meio de desenho foi um dos conceitos e
também métodos mais importantes durante a pesquisa que desen-
volveu Extentio. Desenho, enquanto atividade primordial das artes vi-
suais, envolve abstrair a visdo sensivel e extrair dela uma construgao,
um discurso. Ao desviarmos da tradi¢ao do lapis e papel, colocamos o
desenho e seu processo de construgao sobre o terreno arido das lin-
guagens computacionais, das tradugdes improvaveis. Transpor pensa-
mentos do desenho para o cédigo implicou diversas perdas: o ato de
olhar e perceber linhas, formas, texturas, cores, algo que fazemos com
enorme eficiéncia, é tarefa extremamente complexa e descompassada
para a Visdo Computacional. O esfor¢o resultou em procedimentos li-
mitados, capazes de detectar, mas ndo de reconhecer, algum objeto a
partir da abstracao, decomposicao e deteccao de padrdes simples como
as Haar-like features, ou capazes de extrair cores para as canetas a partir
de procedimento matematico de divisao de espaco de cores, e médias
aritméticas entre valores que representam tais cores. O conhecimen-
to tacito dos desenhos manuais, das intengdes representadas através
dos gestos que tracam linhas, da lugar a outros tipos de experiéncia,
relacionados ao proprio olhar do artista para esta nova forma de de-
senho, ao repertdrio adquirido de funcoes e estruturas de dados para
representar visualidades, e a habilidades tacitas com programagao. O
desenho feito com Extentio exige, portanto, um olhar diferente para
identificacao de suas intencgoes.

A fundacdo de Extentio é representada pelo entendimento do
desenho como pensamento, independente de sua manifestagao visu-
al posterior. Traduzindo um pensamento basico de desenho para uma
manifestacdo em codigo e posteriormente em tela digital, temos o
procedimento do tracejar, ntcleo de Extentio. Pela capacidade de alta
repeticao dos computadores, as linhas basicas do desenho de Extentio

sdo entregues intencionalmente de forma muito rapida e em grande

188 Conforme visto na secéo 1.3.2
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namero, todas elas retas ou precisamente curvas, assumindo que se
trata de um processo de maquina — ndo buscamos a linha que simule
a mao humana. A intencao artistica se desdobra quando as inameras
linhas basicas constréem outras linhas, de contorno ou de hachura e
que, por tanto se cruzarem e se misturarem, resultam organicas. En-
quanto processo isolado, o tracejar de uma caneta é dotado de uma
inteligéncia simples e limitada, que enxerga seu entorno préximo para
detectar espacos livres, e escolhe um local para tragar baseado em pro-
ximidade cromatica. Quando combinadas em um mesmo espago de
desenho, as canetas concorrem, temos um sistema complexo, e o de-
senho assume um alto grau de imprevisibilidade e alto potencial para
emergéncia de padroes.

Avancamos o processo de desenho através da maquina ao di-
vidi-lo nos objetivos do Observar, do Tracar, do Analisar e do Evoluir.
Agregamos técnicas de ML ao fazer uso de modelos treinados para
detectar faces em diferentes posicoes e torsos para a composicao de
retratos, e para leitura dos desenhos. Sob os direcionamentos do artis-
ta, Extentio comegou a enxergar temas interessantes e a enquadra-los,
abrindo uma enorme possibilidade de evolugdo. O Observar, por sinal,
foi a etapa que teve o desenvolvimento mais significativo na repre-
sentacdo de um processo de desenho que, conclui-se, de fato comecga
no olhar. Tragar e Analisar, enquanto etapas concorrentes, gerativa e
discriminadora, conferiram habilidades ao software de controlar dina-
micas, densidades e contrastes, com decisdes baseadas no objeto ob-
servado e no proprio desenho sendo feito. O Analisar oferece decisdes
sobre quando parar um desenho, nao porque traduzimos critérios de
satisfacao, mas por pura e simples reidentificacao do objeto observado
na visdo da maquina. Observar, Tragar e Avaliar oferecem camadas de
complexidade e potenciais de emergéncia, que aumentam exponen-
cialmente o espago de possibilidades para um desenho. O Evoluir trata,
finalmente, de colocar o potencial da maquina para explorar possiveis
combinagdes neste espago altamente complexo, e revelar ao artista lu-
gares onde ele nunca imaginou estar. Temos, portanto, uma evolugao
nao s6 da maquina, mas também do artista. Nao haveria como dar Ex-
tentio por finalizado neste trabalho que s6 fez ampliar a questdo “pode
uma maquina desenhar?”, ao invés de respondé-la.

E preciso ainda observarmos o processo artistico com cédigo.
A programacao criativa implica em um processo bastante dindmico
de levantamento e teste de hipdteses visuais, no qual descobertas
sdo feitas a partir dos resultados, e desvios sao determinados ao lon-

go do percurso — como ocorre em todo processo criativo. Inspirados
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pelos ditos de Harold Cohen, entendemos que o comportamento de
programar a maquina para simular um fazer artistico é também um
comportamento de fazer arte. Desenhar através do c6digo é um modo
de pensamento, que conjuga a linguagem do desenho a linguagem
da programacao: linhas se abstraem em diferencas de contraste e se
convertem em coordenadas cartesianas; o olhar se reduz em padrdes
verticais, horizontais e diagonais que, se combinados em determinada
forma hierarquica, representam um olho, uma boca, uma face, ou um
corpo; densidades sdo traduzidas em médias aritméticas dos valores
numéricos que representam cores, e estas por sua vez sao analisadas
em termos de frequéncia para serem eleitas como uma paleta de cores.
Desenhar com cédigo implica em inimeras traducgdes, que natural-
mente trazem perdas, mas que em contrapartida oferecem caminhos
instigantes. O desenho de maquina representa um percurso de tensoes
entre abrir mao e ganhar novas formas de controle. Extentio assume
uma velocidade produtiva que permite ao artista ter resultados de ex-
perimentos com rapidez, e desempenhar com praticidade sua funcao
como significante e curador das produg¢des automatizadas. Por tudo
isso, percebemos exemplos dos ganhos de se fazer desenhos de ma-
quina, e reconhecemos sementes que brotam no terreno arido das lin-

guagens computacionais. Imutavel é o aspecto intelectual do desenho.

Apesar de sua natureza transitoria, o desenho, uma
lingua tdo antiga e tdo permanente, atravessa a
historia, atravessa todas as fronteiras geogrdficas e
temporais, escapando da polémica entre o que é novo
e o que é velho. Fonte original de criagdo e invengdo
de toda sorte, o desenho é exercicio da inteligéncia
humana. (DERDYK, 1989, p. 46)

Extentio passou a incorporar mais recursos de IA ao fazer uso de
modelos treinados em processos de aprendizado de maquina, e esta
possibilitado a evoluir suas inteligéncias a partir dos mecanismos de
combinag¢ao de primitivas. HA quem diga que as inteligéncias artifi-
ciais hoje s6 podem ser assim consideradas se disporem de processos
de ML que as facam aprender por conta propria e inferir resultados.
Ao contrario, temos apenas automagao robética. Harold Cohen re-
lutou em utilizar ML em Aaron por acreditar que apenas um artista
poderia conduzir a maquina a uma inteligéncia artistica. Assumimos
que Extentio é formado principalmente por processos de automacgao

cibernética, mas como um todo exerce processos de breve autonomia
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ao autorregular critérios como o objeto de desenho (dada uma cena,
apreende quais possiveis objetos de desenho e seleciona), a regulagem
de canetas (sdo regulados os parametros de cada caneta conforme o
objeto de desenho selecionado) o controle de contrastes densos (que
transforma as possibilidades de desenho ao longo do processo) e o mo-
mento de parada (que sobrepde o objetivo de parada por tempo com a
deteccao de objeto). Extentio tem mais proximidade com Aaron e Paul
do que com as propostas de arte com GAN e CAN, embora ndo descarte
possiveis modificagdes que envolvam tais tecnologias recentes.

E ainda importante dizer que, apesar de todo o desenvolvimen-
to conceitual e técnico de formacao destes desenhos, os resultados de
Extentio por muitas vezes nao representaram mudancas estéticas signi-
ficativas, mesmo para o artista. Isso nos foi alertado por autores como
Peter Cariani, que pondera sobre a dificuldade de um resultado visual,
proveniente de uma maquina que gera arte, dizer algo sobre seu pro-
cesso criativo. Os resultados visuais de Extentio dificilmente apresen-
tam seus conceitos e processos por si s6. E embora seja necessario que
o observador busque o processo artistico diante deste tipo de imagem,
cabe ao artista encontrar maneiras de apresentar sua obra de forma a
refletir aspectos conceituais e de seu processo. Realizamos esse exerci-
cio através das obras propostas neste trabalho. Os retratos e especial-
mente os autorretratos carregam em sua apresentacdo textual algu-
mas evidéncias conceituais que se somam a uma contradigao estética,
na qual é possivel notar um nitido processo de maquina: se o desenho
é feito por maquina, por que seria um autorretrato? “Sala dos Mila-
gres” e “Entre nés” evidenciam uma outra caracteristica do software
desenhista: sua capacidade de sintese. Para além de desenhos e pintu-
ras tradicionais, o diferencial construtivo de Extentio permite sinteses
a partir de referenciais distintos, algo que dialoga com as tecnologias
recentes das StyleGAN e os humanos que nao existem, e com a obra
What I saw before darkness da “garota que conversa com a IA”. Descons-
truir e construir sdo estratégias que expdem as tecnologias de IA de
forma contundente. “Caderno de Desenhos de uma Mente Nomade”,
por sua vez, revela um potencial maquinico ainda maior para Extentio,
de existéncia digital em qualquer local do mundo a qualquer momen-
to, e que se desprende do artista, estendendo sua visao aos contextos
de vigilancia. Desenhos do cotidiano, que recuperam o sensivel na len-
tidao e no tédio, contrapondo os movimentos frenéticos da midia e da
internet.

Cremos que, diante de todos estes desafios aqui colocados, fica

evidente que a arte nunca se dissocia do elemento humano. O proje-
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to Extentio nao busca estabelecer uma maquina totalmente auténoma,
mas diferentes formas das inteligéncias artificiais afetarem um pro-
cesso artistico e promoverem novas formas de arte, novas reflexdes e
discussoes. O futuro deste projeto busca delegar cada vez mais deci-
sdes 2 maquina, encontrando nos desenvolvimentos da area de Inte-
ligéncia Artificial novos recursos que permitam ao artista diluir suas
intencdes criativas e transformar seu processo em um didlogo sempre
renovado com as adversidades e potencialidades da tecnologia.

Por fim, esperamos ter contribuido para a discussao sobre as
maquinas que geram arte. As inteligéncias artificiais sdo parte de nos-
sa estratégia para problematizar a experiéncia artistica e tecnologica,
e torna-las objeto de reflexdo. Em nossa visdo, a maquina enquanto
invencdo artistica se torna extensdo do artista, como toda obra. Inven-
tamos algo que projeta pensamentos e intencdes, manifestando con-
ceitos e visualidades. Sao desenhos de maquina refletindo designios
humanos.

Os resultados visuais deste trabalho podem ser encontrados no
website hitp://sergiovenancio.art

Os principais c6digos desenvolvidos estao demonstrados na secao
Apéndice, mas podem ser encontrados de forma atualizada no

repositoério https://github.com/svenancio/Extentio
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APENDICE:
cODIGOS

APENDICE A - Cédigo em linguagem Java, para calcular a distancia
entre duas cores em espaco de cores RGB

int getColorDistance(int cl, int c2) {
/[extraimos os componentes RGB da cor 1
int c1R = (cl >> 16) & OxFF;
int c1G = (c1 >> 8) & OxFF;
int clB = ¢l & OxFF;

/[extraimos os componentes RGB da cor 2
int c2R = (c2 >> 16) & OxFF;
int ¢2G6 = (c2 >> 8) & OxFF;
int ¢2B = c2 & OxFF;

int distance = 0;
//normalizamos as diferencas elevando ao quadrado
distance += Math.pow(clR - c2R, 2);
distance += Math.pow(clG - c2G, 2);

distance += Math.pow(clB - 2B, 2);

return distance;
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APENDICE B - Cédigo em linguagem Java, para o tracejar de uma ca-
neta. Dado um ponto de origem para uma reta, calcula seu ponto de
destino

PVector getNearbyPixel(PVector v, int size, color c, int

density) {

/[recebe um ponto v, um tamanho de drea, uma cor e um raio densidade
PVector tesult = new PVector(v.x, v.y);
PVector densityPoint;

int diff = 9999999;

int tempDiff;

ArraylList<PVector> closeColors = new

ArrayList<PVector>();

//primeiro, verifica se o ponto é vlido
if (isCoord(v,img)) {
//define a 4rea de comparacio
PVector min = new PVector(v.x - size, v.y - size);

PVector max = new PVector(v.x + size, v.y + size);

/[restringe valores maximos e minimos para evitar que a area de comparacio saia para fora da
tela

min.x, width/2-height/2,
(width/2+height/2)-1);
min.y, 0, height-1);

min.x = constrain
min.y = constrain
max.x = constrain
(width/2+height/2)-1);

max.y = constrain

(
)
(
(max.x, width/2-height/2,
)
(max.y, 0, height-1);

//para cada pixel da area de comparacio...
for (int x = (int)min.x; x <= max.x; x++) {
for (int y = (dint)min.y; y <= max.y; y++) {
/Jverifica se j4 est4 ocupado
if(!drawn[x][v]) {
//armazena temporariamente uma distancia entre a cor do pixel de origem e a cor do
pixel da vez
tempDiff = getColorDistance(getColoTFromPixel(new
PVector(x, v)), c);

/[se a distancia for ainda menor que as armazenadas anteriormente
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if (tempDiff <« diff) {
/[atualiza a menor distancia
diff = tempDiff;
closeColors.cleat () ;//limpa qualquer cor anteriormente pré-selecionada
pois ha uma mais préxima
closeColors.add(new PVector(x,y));

}

else if(tempDiff == diff) {
/[se a disténcia é a mesma que anteriormente, adiciona o pixel destino como
candidato

closeColors.add(new PVector(x,y));

//se no final houver mais de um pixel como candidato para o pixel mais préximo, sorteia um
if(closeColors.size() > 0) {
int chosen = floor(random(0,closeColors.size()));
if(chosen == closeColors.size()) chosen--;
tesult.x = closeColors.get(chosen).x;

tesult.y = closeColors.get(chosen).y;

/[marca o pixel destino e seus adjacentes dentro do raio-densidade como ‘ocupados’
for(int i=-density;i<=density;i++) {
for(int j=-density;j<=density;j++) {
densityPoint = new PVector(result.x + i, result.y + j);
if(densityPoint.x >= 0 && densityPoint.x < width &&
densityPoint.y >= 0 && densityPoint.y < height) {

drawn[(int)densityPoint.x][(int)densityPoint.y] = true;

return Tesult;
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APENDICE C - Cédigo em linguagem Java, para deteccdo de objetos e
enquadramento para desenho. O exemplo a seguir detecta faces fron-
tais e em perfil.

/ [existem elementos definidos fora desta funcio, como ‘opencv’ e ‘opencv2’, que sio instincias de
objetos OpenCV. A funcdo a seguir detecta uma face e a enquadra de forma fixa
public void detectFace(PImage came, int selectionMode, boolean
doubleDetect) {

faceSelected = -1;

eyesCount = 0;

isFrontal = false;

focusImg = null;//antes de toda deteccio, esvazia a imagem resultante

opencv.loadCascade(OpenCV.CASCADE_FRONTALFACE) ;//carrega haar cascade
de face frontal

opencv.loadImage(came) ;//obtém umaimagem a partir da cdmera

faces = opencv.detect() ;//executa funcio do OpenCV para detectar objetos

frontalCount = faces.length;

opencv.loadCascade(OpenCV.CASCADE_PROFILEFACE) ;//carrega haar cascade

de face em perfil

opencv.loadImage(came);

pfaces = opencv.detect();

/[retine todas as faces detectadas

faces = (Rectangle[])concat(faces, pfaces);

/[se qualquer face for encontrada
if (faces != null && faces.length > 0) {
if(selectionMode == 0) {
/[ou seleciona uma aleatoriamente
faceSelected = floor(random(faces.length));
size = faces[faceSelected].width;
} else if(selectionMode == 1) {
/[ou seleciona a maior delas

size = 0;

for(int i=0;i<faces.length;i++) {
if(faces[i].width > size §& faces[i].width >
faceSizeThreshold) {
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faceSelected = 1i;

size = faces[i].width;

//define se encontrou uma face frontal ou de perfil

if(faceSelected < frontalCount) isFrontal = true;

if(faceSelected > -1) {
/[enquadramento de objeto selecionado e extracio de imagem de referéncia
focusImg = came.get(faces[faceSelected].x - size/2,
faces[faceSelected].y - size/2, size*2, size*2);

focusImg.vesize(height, height);

if(focusImg !'= null) {
/[se enquadrou uma face, verifica se h olhos
opencv2.loadCascade(OpenCV.CASCADE_EYE) ;//haar cascade para olhos
opencv?2.loadImage(focusImg);
eyes = opencv2.detect();

if(eyes != null && eyes.length > (isFrontal 2 1 : 0)) {
//se ha pelo menos dois olhos numa face frontal ou um olho em face de perfil
for(int i=0;i<eyes.length;i++) {
/Jverifica se seu posicionamento é plausfvel
if(eyes[i].x >= (width*0.25) && eyes[i].x <=
(width*0.75) && eyes[i].y >= (height*0.25) &&
eyes[i].y <= (height*0.5)){

eyesCount++;

//se ndo conseguir detectar olhos, aborta a detecciio facial
if(eyesCount < (isFrontal ? 2 : 1)) {
focusImg = null;
}
} else {
//se ndo conseguir detectar nenhuma face, aborta a deteccio facial

focusImg = null;

HHH
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APENDICE D - Cédigo em linguagem Java, para extragdo e saturagdo
de paleta de cores. Demonstramos aqui apenas a extracdo de paleta
por Histograma Simples. Os demais métodos podem ser encontrados
no cédigo completo disponivel em <https://github.com/svenancio/

Extentio>

Arraylist extractSimpleHistogramPalette(PImage img, int n) {
/fimg contém a imagem a ter uma paleta de cores extraida, e 'n’ é a quantidade de cores da paleta
PImage img2 = img.get();

ArrtaylList palette = new Arraylist();
Arrtaylist colorspace = initializeColorSpace(n);
int ¢, cR, cG, cB, vF, gF, bF, maxSize, selectedSpace;

float factor, spacefactor;

factor = pow(colorspace.size(), 1/3.0);//calcula raiz cibica do tamanho
maéximo de particdes do espaco de cor
spacefactor = 256 |/ factor; //divideoespacode uma dimensso para calcular o

tamanho de uma particdo do espaco de cor

/[distribui os pixels da imagem ao longo do espaco de cor instanciado
for(int i=0;i<img2.pixels.length;i++) {

c = img2.pixels[i]; /fisola um pixel

cR = (c >> 16) & OxFF; /lextraiseu valor no canal vermelho
cG = (c >> 8) & OxFF; /lextraiseu valor no canal verde
cB = ¢ & OxFF; /lextraiseu valor no canal azul

TF = (int)Math.floor(cR / spacefactor);

gF = (int)(Math.floov(cG / spacefactor)*factor);

bF = (int)(Math.floor(cB / spacefactor)*factor*factor);
((Arraylist)colorspace.get(rF+gF+bF)).add(coloT(cR,cG,cB));

/[extrai as n cores mais populosas
for(int i=0;i<n;i++) {
maxSize = 0;

selectedSpace = -1;

for(int j=0;j<colorspace.size();j++) {
int size = ((ArraylList)colorspace.get(j)).size();
if(size > 0 && size >= maxSize) {

maxSize = size;
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selectedSpace = j;

//a particio mais populosa da vez tera sua média de cores adicionada a paleta final
if(selectedSpace >= 0) {
palette.add(extractMeanColor((ArraylList)colorspace.
get(selectedSpace))):
colorspace.temove(selectedSpace) ;/fextraia particio do espaco para que a

préxima seja calculada

Teturn palette;

/finicializa a estrutura de dados lista de listas' para comportar o espaco de cores necessario
Arraylist initializeColorSpace(int n) {
ArrtaylList space = new Arraylist();
for(int i = O;i<calculateColorSpace(n);i++) space.add(new
Arraylist());

Teturn space;

/[calcula quantas reparticdes no espaco de cores deverdo ser utilizadas para extrair a quantidade de
cores desejada
int calculateColorSpace(int n) {

int res = 1;

while(pow(res,3) < n) Tes++;

return (int)pow(res,3);

/[calcula a cor média dentro de um conjunto de pixels, somando todos os valores RGB e dividindo
pelo total de pixels
color extractMeanColor(ArraylList space) {

int mR, mG, mB;

int c;

mR = mG = mB = 0;

for(Object clr : space) {
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c = (color)clr;

=

o

m

=

o

mR += (c >> 16) & OxFF; =
=)

mG += (c >> 8) & OxFF; -
mB += c & OxFF; S
—

} S
wm

mR /= space.size();
mG /= space.size();

mB /= space.size();

teturn color(mR,mG,mB);

APENDICE E - Cédigo em linguagem Java, para curvas Bézier ctibicas
com vetores proporcionais a distancia entre origem e destino.

/[esta funcio é chamada quando j4 existe um ponto de destino (pdest) de um traco, além de seu
ponto de origem (porig)
void lightBezierTechnique() {

noFill();

stroke(c & Ox60FFFFFF) ;//agregamos um pouco de transparéncia ao traco

//bcp calcula a disténcia entre o ponto de origem e o ponto de destino, para calculo proporcional
da curvatura. A divisdo atenua a curvatura: quanto maior o denominador, mas suave a curvatura

float bcp = dist(porig.x,porig.y,pdest.x,pdest.y)/4;

/[traca a curva Bézier definindo pontos de controle aleatérios em relacio ao ponto de origem e
destino
beziev(porig.x,porig.y,porig.x+(random(-bcp,bcp)),
porig.y+(random(-bcp,bcp)),pdest.x+(random(-
bcp,bcp)),pdest.y+(random(-bcp,bcp)),pdest.x,pdest.y);

}
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APENDICE F - Cédigo em linguagem Java, para andlise de contrastes
densos. Esta funcao é chamada de tempos em tempos enquanto um
desenho é realizado

void lookupContrasts() {
PImage contrastMap = get(); //obtém uma cépiado desenhoem curso
int threshold = 80; //oponto de divisio entre baixo e alto contraste é estabelecido
com valor entre 0-255
int neighborhoodSize = 2;//tamanho da érea considerada para cilculo das médias
float mean;

int divisor, px, py;

/[converte o desenho em tons de cinza
contrastMap.filter (GRAY);
contrastMap.loadPixels();

for(int i = 0;i < width; i++) {
for(int j = 0;3 < height; j++) {
/[em cada pixel n3o ocupado
if(!drawn[i][3j]) {
mean = 0;

divisor = 0;

/[calcula o valor médio de tom de cinza em relacio uma érea de comparacio em torno do
pixel
for(int a=-neighborhoodSize;a<=neighborhoodSize;a++) {
for(int b=-neighborhoodSize;b<=neighborhoodSize;b++) {
px = 1 *+ a;
py = 3 * b;
if(px >= 0 && px < width && py >= 0 && py < height) {
divisor++;

mean += contrastMap.pixels[py*width+px] & Oxff;

if(divisor > 0) {

mean = mean / divisor;

/[se a média esta abaixo do ponto de divisio

if(mean < threshold) {
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//marca o pixel como ‘ocupado’

drawn[i][j] = true;

//a secdo a seguir é opcional, serve para montar uma visualizacio do mapa de contrastes densos
for(int i = 0;i < width; i++) {
for(int j = 0;3 < height; j++) {
contrastMap.pixels[j*width+i] = drawn[i][j] ? 0x000000
O00xFFFFFF;

contrastMap.updatePixels();

/[salva um arquivo de imagem com o mapa de contraste do instante

contrastMap.save(“contrastMap.png”);

contrastMap = null;
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