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Colorizacao de Animacoes

Lucca Ferreira Paiva* Hélio Pedrinit

Resumo

Desenhos e animagoes sao compostos por linhas bem definidas que separam os objetos do
fundo. Dessa forma, métodos de colorizacao de imagens naturais nao sao eficientes neste
cendrio. Assim, varias abordagens surgiram nos dltimos anos com diferentes estratégias
para resolver este problema. Este trabalho investiga as principais técnicas desenvolvidas
para colorizagdo de animacoes, ressaltando suas semelhangas e diferengas. Além disso,
ele inclui uma discussao sobre os conjuntos de dados utilizados e as metodologias de
avaliagdo, bem como os principais desafios da area.

1 Introducao

Desenhos e animacoes sao frequentemente empregados em nosso dia a dia, embora muitas
vezes sem a nossa percepcao. Eles estdo presentes na maioria dos repositérios, em cartazes,
em jogos de celulares e de computador, bem como em cinemas e salas de televisao. Eles
formam um meio que possibilita liberdade para os seus artistas, permitindo que explorem
novas técnicas, estilos, formas de contar histérias e de se expressarem.

As aplicagoes também podem ser as mais diversas, incluindo diversos setores de en-
tretenimento, como filmes, séries de televisao e propagandas, até o uso mais variado, por
exemplo, para apoio politico [25]. Recentemente, as animagoes tém se destacado como
uma ferramenta eficaz para o ensino, abrangendo desde campanhas de conscientizagao até
ambientes mais formais. Sua capacidade de tornar o aprendizado mais dindmico e menos
mondtono tem atraido atencao. Ibrahim [8] recomenda um uso mais amplo dessa tecnologia
em salas de aula de escolas e universidades.

A colorizacao de desenhos é o processo de converter artes de linha em preto e branco
em pinturas totalmente coloridas. E preciso preencher as formas definidas pelos contornos
com as cores adequadas, ao mesmo tempo em que se ajusta aos niveis de iluminagao, as
texturas e as sombras [15]. O objetivo é criar uma imagem que tenha cores plausiveis, seja
convincente e esteticamente agradavel para um observador humano [29].

Este texto estd organizado da seguinte forma. A Secdo 2 descreve os conceitos essenciais
relacionados a desenhos e animagoes, bem como as principais abordagens de colorizagoes,
divididas pela forma de midia. A Segao 3 aborda os principais conceitos de tratamento de
dados e os seus conjuntos utilizados nos trabalhos da area. A Secao 4 lida com as formas de
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avaliacao mais relevantes utilizadas. Por ultimo, tem-se a Secao 5, que resume as principais
conclusoes do trabalho.

2 Principais Conceitos e Trabalhos Relacionados

Esta se¢ao fornece uma breve descricao do conceito e do processo de desenvolvimento, além
de definir a terminologia relacionada aos desenhos que sera utilizada neste trabalho. Inicial-
mente, aborda-se a colorizacao de desenhos, com uma classificagao dos métodos em guiados
e automaticos. Em seguida, apresenta-se uma andlise sobre a colorizacao de animagoes em
video.

Durante este trabalho, o termo desenho sera usado de forma abrangente para se referir
a imagens desenhadas manualmente no plano bidimensional (2D) para diversos fins, como
mangds, histérias em quadrinhos, cartoons e outros. O termo animag¢ao, por sua vez, sera
empregado para descrever quadros desenhados manualmente e reproduzidos em sequéncia
para criar a ilusao de movimento, frequentemente chamados de desenhos animados. Esse
conceito inclui tanto animacoes tradicionais, como “O Rei Ledo” e “Branca de Neve”, quanto
animes, como “Akira”, “A Viagem de Chihiro” e “One Piece”.

A terminologia arte de linha ou esbogo de linha serd utilizada para designar desenhos
ainda nao coloridos, incluindo quadros de animagoes. Por outro lado, o termo pintura sera
empregado para indicar um desenho ja colorido. Exemplos de artes de linha, desenhos e
animacoes sao ilustrados na Figura 1.

2.1 Colorizacao de Desenhos

Desenhos 2D destacam-se por suas caracteristicas unicas, que realcam a criatividade e a
personalidade das composigoes. Entre essas caracteristicas, destaca-se o uso de expressoes
exageradas para efeitos artisticos, especialmente na transmissdo de emocoes [13]. Além
disso, esse meio apresenta elevado nivel de abstracao e dinamismo.

As imagens sao compostas por linhas explicitas, frequentemente organizadas de acordo
com padroes geométricos, resultando em figuras com contornos bem definidos que servem
como base para o detalhamento posterior do quadro. No entanto, a auséncia de informagoes
de textura e sombras nas artes de linha, caracteristica dessa midia, representa um dos
principais desafios no desenvolvimento de métodos de colorizacao de desenhos [24].

Os métodos de colorizacao de desenhos sao classificados em dois grupos principais: gui-
ados e automadticos. Os métodos guiados envolvem processos que utilizam informagcoes
adicionais fornecidas pelo usudrio, além da arte de linha. Essas informagoes podem ser
fornecidas de diversas maneiras, sendo as mais comuns dicas de cor, imagens de referéncia
ou especificagoes por texto.

Por outro lado, os métodos automaéticos operam exclusivamente com a arte de linha
como entrada, sem requerer qualquer interagao adicional. Um diagrama ilustrando esses
métodos pode ser encontrado na Figura 2. E importante destacar que um tnico processo
pode oferecer multiplas modalidades de interagao.
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(a) Arte de linha desenhada naturalmente (b) Desenho colorido por artista

(¢) Quadro de animagao (d) Arte de linha colorida por computador
com dicas de cor

Figura 1: Exemplos de (a) artes de linha, extraida de Morevna Project [17], (b) desenhos
coloridos, extraido de Morevna Project [17], (c) quadro de animagao de Steamboat Willie,
extraido de Walt Disney [30] e (d) imagem colorida por método computadorizado, extraida
de Morevna Project [17] e colorida por TaiZan [27].

2.1.1 Métodos Guiados

Métodos guiados sao definidos por receberem informacoes adicionais do usuario para guiar
o processo de colorizagao. Dessa forma, o artista pode ter mais controle sobre a pintura
produzida, fornecendo uma paleta de cores, uma imagem de referéncia ou uma especificacao
por texto. Assim, a interagado do utilizador pode reduzir significativamente a dificuldade da
andlise semantica e da selecao de cores adequadas. Essas razoes justificam a existéncia de
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Figura 2: Tipos de colorizagao e entradas necessarias para cada método.

uma maior quantidade de métodos de colorizagao guiados do que automaticos [36]. Zhao
et al. [36] dividem as abordagens guiadas em trés tipos, de acordo com as estrategias de in-
teragao: orientagao por imagens de referéncia, dicas de cor e expressoes em linguagem /texto
especificadas pelo usuédrio, destacando que um bom método semi-automético deve ser inte-
rativo e revisavel.

Dicas de cor permitem que o usudrio especifique as cores desejadas na pintura final e o
local em que devem ser aplicadas. Assim, estes métodos possibilitam maior participacao no
processo de colorizacao, permitindo que o artista tenha mais liberdade e consiga expressar
sua criatividade. Zhao et al. [36] definiram funcionalidades que uma rede baseada em
dicas de cor deve ser capaz de cumprir: determinar automaticamente o contorno de areas
fechadas, transicionar automaticamente entre cores e aplicar detalhes, sombra e textura.

Para a colorizacao de imagens com o uso de cores fornecidas pelo usuario, Zhang et al.
[33] e Lee e Lee [12] propuseram uma abordagem em duas etapas: esbogo e refinamento.
A partir de uma arte de linha e algumas indicagoes de cor, a primeira fase é treinada para
determinar a composicao geral e selecionar cores mais vivas. No trabalho de Zhang et al.
[33], essa etapa inicial visa seguir estritamente as entradas fornecidas, colorindo de maneira
“agressiva” para maximizar a diversidade de cores.
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Na etapa de refinamento, dreas incorretamente coloridas sao identificadas e corrigidas.
O treinamento dessa fase foca nos detalhes, utilizando dados que incluem exemplos com
vazamentos de cor, imagens borradas e colagens de partes de outras figuras. O método
permite intervengoes em trés momentos do processo: na imagem de entrada, no rascunho e
na saida final, oferecendo aos artistas a possibilidade de revisar e ajustar artefatos gerados.
A Figura 3 ilustra os resultados dessa rede, comparando-os com outros modelos, como o
TaiZan [27], um site online de colorizagao.

Por sua vez, Lee e Lee [12] enfatizam a importancia dos dados de treinamento, des-
tacando a distribuicao de linhas como um fator critico para a eficiéncia das redes. Além
disso, o método deles é projetado para criar pinturas de forma totalmente automaética, sem
depender de imagens de referéncia.

Na abordagem baseada em imagens de referéncia, é necessario fornecer uma imagem
semelhante a que serd colorida, permitindo que o modelo estabelega conexoes entre ambas
e aplique as cores com base na figura de referéncia. Para que isso funcione adequadamente,
é essencial que as ilustragoes apresentem similaridade semantica, ou seja, compartilnem
elementos como objetos, personagens ou cenarios.

Essa técnica estd intimamente ligada ao conceito de transferéncia de estilo, em que um
desenho colorido base é utilizado em conjunto com uma arte de linha, e o modelo transfere
o estilo de pintura e, possivelmente, as cores de uma imagem para outra. Embora a necessi-
dade de uma imagem de referéncia colorida possa ser uma desvantagem, especialmente em
casos onde sua obtencao é desafiadora [33], esse método apresenta a vantagem de oferecer
maior consisténcia de cor ao lidar com muiltiplas imagens.

Alguns dos pioneiros na area de colorizacao foram Sykora et al. [26] em 2004, que uti-
lizaram métodos de aproximagao antes da era do aprendizado profundo [24]. Os autores
empregaram a técnica de amostragem baseada em fragmentos para extrair regioes de in-
teresse e, por meio de mapeamento reverso, fizeram a correspondéncia das caracteristicas
entre os quadros. Esse processo permitiu o pareamento das caracteristicas e a aplicagao de
cores com base na semelhanca entre a arte de linha e o quadro de referéncia. Em seguida,
Qu et al. [19] se basearam nesse trabalho, mas focaram em imagens de manga. Eles fizeram
uso de texturas e intensidades para facilitar a colorizacao das figuras.

Mais recentemente, métodos baseados em aprendizado de maquina comegaram a ser am-
plamente utilizados, como o trabalho de Hensman e Aizawa [7], que adota uma abordagem
em que apenas uma imagem ¢é usada para o treinamento, podendo ser considerada uma
imagem de referéncia. O modelo emprega a cGAN (rede adverséria generativa condicional),
desenvolvida por Isola et al. [10], para realizar a primeira colorizagao, utilizando uma rede
destinada a colorizacao de imagens naturais.

A imagem alvo é entdo segmentada e colorida em quatro fases. Na primeira fase, é
selecionada uma cor para cada segmento. A segunda fase pode aumentar a saturacio para
gerar resultados mais agradaveis visualmente. A terceira etapa consiste na quantizacao das
cores, com o objetivo de reduzir ruidos e padronizar as cores. Por fim, sdo aplicados efeitos
de sombreamento. Uma desvantagem desse método é que ele exige treinamento adicional
sempre que novos detalhes, como personagens ou objetos, sao inseridos nas imagens.

Furusawa et al. [6] aplicam a estratégia de referéncia para colorir paginas de mangs,
onde o usudrio fornece sugestoes de cores e a rede aplica essas cores nos painéis da pagina.
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O trabalho se baseia na rede desenvolvida por lizuka et al. [9], cujo modelo consiste em
quatro redes: uma para caracteristicas globais, uma para caracteristicas de baixo nivel,
uma, para colorizacao de nivel médio e uma para colorizacao final. Para adaptar a estrutura
a esse novo contexto, os autores adicionaram trés componentes voltados para o escopo de
desenhos: primeiro, um alavancador de caracteristicas de cores da imagem de referéncia;
segundo, realizaram treinamento do ramo de classificacao utilizando nomes de personagens;
e por ultimo, fizeram um treinamento adicional com perda adversaria para uma colorizacao
mais vivida.

Na Figura 3 estd uma colorizacao feita pela rede, mas no caso mencionado, o método
acaba falhando em produzir imagens com alta qualidade de cor e vivacidade, resultando em
uma colorizagdo predominantemente cinza. Vale ressaltar que essa imagem nao foi gerada
nas condigoes originais do trabalho [33].
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Figura 3: Imagem extraida de [33], para a visualizagao de resultados de diversas redes para
(a) um personagem simples, (b) um homem com um animal detalhado, (¢) ampliagdo do
animal, (d) uma garota com um vestido de padrao complexo e (e) ampliacao da decoragao
no cabelo. Note que Comicolorization [6] nao usa entrada de usudrio. Primeira linha:
zueshiwang, segunda linha: styleZ2paints e quarta linha: KimonoAoi.

Dai et al. [3] utilizam uma arquitetura baseada em U-Net com caracteristicas semanticas
adicionais extraidas pelo CLIP (Pré-treinamento Contrastivo de Linguagem-Texto) [20]. O
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modelo é especializado em colorir imagens que apresentam grandes deformacoes ou que
estdo cobertas ou segmentadas por outras linhas. O processo comega com o calculo do
fluxo éptico entre as artes de linha, para obter uma colorizacao preliminar, seguida pela
aplicacao das cores de uma imagem de referéncia. Em seguida, o médulo de pareamento de
inclusao refina o resultado para segmentos mais detalhados. Esta abordagem foi inspirada
no método tradicional utilizado por artistas digitais, que comecam colorindo o fundo e as
partes mais simples, para depois focar nas regides mais delicadas. O resultado dessa técnica
pode ser visualizado na Figura 4.

J& Zhang et al. [32] optam por uma rede U-Net residual para a transferéncia de estilo, em
conjunto com uma AC-GAN (rede adversaria generativa com classificador auxiliar). Dois
decodificadores guiados sao introduzidos para evitar a atenuacao de cores e garantir melhor
qualidade na colorizagao. No entanto, devido ao uso de um modelo VGG16/19, essa rede
enfrenta algumas limitagoes, como o tamanho excessivo do modelo, dificuldades no controle
das cores e a restrigao do tamanho da imagem final, que é limitada a 256x256 pixels [12].

N W WA W
Az ALSS Ao A2

Reference frame Target frame  ControlNet AnT (AnimeRun) AnT (Cadmium) RAFT Ours Ground truth

Figura 4: Imagem extraida de Dai et al. [3]que mostra a eficdcia do método para efeitos de
oclusao e movimento de imagens simples.

Métodos de colorizacdo baseada em texto oferecem a vantagem de serem mais acessiveis,
proporcionando uma interface mais simples para usudrios nao profissionais. No entanto, essa
abordagem apresenta a desvantagem de ser desafiadora em termos de fazer o mapeamento
entre as instrucoes linguisticas e a arte de linha.

Dois dos principais trabalhos na area foram propostos por Zou et al. [39] e Zou et al.
[37], ambos destacando a interagao baseada em linguagem para colorizacao e a aplicacao de
compreensao semantica na identificacido e coloracao de objetos. Ambos os textos comecam
segmentando as linhas e mapeando as instancias para utilizar redes cGAN, colorindo cada
instancia ou regiao de fundo. O primeiro trabalho sugere a combinacao com métodos
tradicionais de colorizacao para criar um sistema multimodal, enquanto o segundo descreve
especificamente a arquitetura do LUCSS, composta por trés médulos (segmentagao, legenda
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e colorizacao interativa), detalhando como eles colaboram no processo de coloriza¢ao com
base em edigao textual. Outro trabalho relevante nessa area é Kim et al. [11], cuja rede é
treinada para receber rétulos. Essa abordagem é ilustrada na Figura 5.
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Figura 5: Imagem extraida de Kim et al. [11] que mostra uma forma geral das redes baseadas
em texto.

2.1.2 Métodos Automaticos

A colorizacao automaética é definida como o processo que recebe apenas a arte de linha,
de forma que os métodos consigam perceber suas caracteristicas e concatenar texturas,
sombras e, principalmente, cores, de forma imperceptivel, criando uma imagem colorida es-
teticamente agradavel [12]. Existem duas razoes especificas que tornam esse processo dificil,
conforme apontado por Zhao et al. [36]. A primeira é que uma colorizagao meticulosa exige
uma identificacdo seméantica precisa de todos os alvos e componentes presentes na imagem.
A segunda é que as abordagens precisam produzir resultados visualmente interessantes e
consistentes, ao mesmo tempo em que mantém um detalhamento suficiente.

Liu et al. [15] foram alguns dos primeiros a trabalhar com a colorizagdo automética,
desenvolvendo uma SGRU (U-Net Residual com Gate de Swish) como um modelo total-
mente auténomo, dispensando a necessidade de intervencao manual. Eles utilizaram uma
arquitetura de rede U-Net, onde o caminho de codificacao captura as caracteristicas e pro-
gressivamente reduz a resolugao da figura de entrada, enquanto o caminho de decodificagao
aumenta novamente. A inclusdo de blocos residuais melhora a aprendizagem de carac-
teristicas, permitindo que o sistema retenha informacéoes e faga ajustes finos, especialmente
Uteis em imagens com detalhes, como esbocos de anime, que eram o foco do projeto.

O Auto-painter [16] é um modelo de aprendizado supervisionado que, dado um esbogo
em preto e branco, pode gerar uma imagem colorida com base em pares de esboco e imagem
colorida fornecidos ou apenas com os dados de treinamento. Utilizando uma rede neural
profunda com feed-forward como gerador, o modelo visa uma resposta rapida. O esbogo é
recebido como entrada, e a rede gera uma imagem colorida no mesmo nivel de resolucao
da arte de linha, pixel a pixel. A rede usa uma cGAN, onde tanto o gerador quanto o
discriminador sao condicionados pela imagem de entrada, visando melhorar o desempenho
supervisionado. Com o auxilio de uma rede U-Net, que contém apenas a unidade de codi-
ficacdo, a imagem gerada é fornecida ao discriminador, que tem a tarefa de classificar se o
par arte de linha e imagem sao reais ou falsos. Alguns dos resultados podem ser vistos na
Figura 6.
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Em uma abordagem diferente, Aizawa et al. [1] optam por focar em uma parte especifica
do problema de colorizagao, utilizando uma rede U-net para detectar as regides de esclera,
a parte branca dos olhos. Eles combinam essa rede com o PaintsChainer [21] para re-
forgar o processo de colorizacao e aumentam a precisao do modelo por meio de segmentacao
semantica [36]. Ao concentrar-se nessa regiao especifica, conseguem gerar resultados efi-
cazes, demonstrando que a abordagem pode ser vantajosa quando aplicada a partes bem
definidas de uma imagem.

Sketch Pix2pix  Feature_loss TV_loss Auto-painter

w,=0,w,=0 W, =00Lw;, =0 W =0, =00001 1 =Q0L1g~00001

Wz =Lw, ICO

Figura 6: Imagem extraida de Liu et al. [16] que mostra a coloriza¢ao automatica do modelo
Auto-painter e Piz2Piz [16, 10] com diversas configuragoes.

2.2 Colorizacao de Animacgoes em Video

Animagdes sao construidas a partir de varias imagens exibidas sucessivamente, criando uma
ilusdo de movimento quando reproduzidas a uma velocidade especifica [8]. Esse processo,
embora dé a sensagao de continuidade, é bastante trabalhoso e exige um tempo considerdvel
para ser completado. A criacdo de uma animacao envolve diversas etapas e frequentemente
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requer a colaboracao de multiplas equipes especializadas. Entre essas etapas, destacam-se o
desenho dos quadros-chave, que sao as poses principais e que geralmente sao realizados pelos
artistas mais experientes e renomados. Em seguida, criam-se as imagens intermedidrias,
que preenchem os intervalos entre os quadros-chave. Posteriormente, outras fases como
colorizacgao, criacao do fundo, adicao de efeitos visuais e outras, completam o processo de
producao da animacao.

A colorizacao das linhas de contorno é frequentemente considerada uma tarefa ente-
diante, repetitiva e de baixa compensagao [28], além de ser um processo dispendioso. Por
conta disso, tornou-se crucial o desenvolvimento de ferramentas que possam dinamizar, ace-
lerar e reduzir o custo dessa etapa. Nos tltimos anos, abordagens baseadas em aprendizado
de méaquina e aprendizado profundo tém ganhado cada vez mais destaque na drea. Ape-
sar de a colorizagao ser um problema antigo, a aplicacao dessas técnicas na colorizacao de
animagoes em video ainda nao foi explorada de forma tao abrangente quanto na colorizagao
de imagens naturais, nem com a mesma profundidade que a colorizacao de desenhos [36].
No entanto, ambas as areas compartilham diversas similaridades, o que torna o estudo da
colorizacao de animacoes um campo promissor para a aplicacao dessas tecnologias.

Uma das maiores dificuldades ao lidar com animagoes é a falta de continuidade entre
quadros consecutivos, o que ocorre devido a tendéncia de se desenharem movimentos grandes
e extravagantes. Dessa forma, os corpos dos personagens “saltam” de uma posicao para
outra, ao invés de se moverem de maneira suave. Isso significa que as imagens nao mantém
uma continuidade em nivel de pixel entre os quadros [23], o que dificulta a colorizacao e
o processo de renderizacao suave ao longo do tempo. Além disso, outro aspecto relevante
é que, em muitas animacoes, os personagens mudam de posi¢ao a cada dois quadros, um
conceito conhecido como “animar em dois”, o que pode afetar negativamente o treinamento
e a entrada das redes de processamento, tornando o modelo mais complexo e exigente em
termos de dados.

A coeréncia temporal é um dos maiores desafios na colorizacao de videos, pois exige que
o mesmo objeto mantenha suas cores consistentes ao longo de varios quadros. Isso implica
que nao é possivel simplesmente aplicar métodos de colorizagao de desenhos sem ajustes,
pois o uso desses métodos resultaria em quadros vizinhos inconsistentes, comprometendo
a fluidez e a continuidade visual da animacao. Além disso, as movimentacoes bruscas dos
personagens e objetos dificultam a aplicacao de técnicas como os algoritmos de campo
éptico [26, 23], amplamente utilizados na colorizacao de videos naturais, para detectar e
rastrear os movimentos entre os quadros. Essa limitagao se torna ainda mais pronunciada
em animagoes, onde o estilo artistico e a falta de transi¢oes suaves entre quadros tornam
essas abordagens menos eficazes [26, 23].

Thasarathan et al. [28] foram um dos pioneiros no estudo de métodos voltados para a
colorizagao de animagdes [34], apresentando o método de Colorizagao de Video Automadtica
com Coeréncia Temporal (ATCVC), baseado em uma GAN inspirada no modelo de Isola
et al. [10]. A principal estratégia adotada nesse método é utilizar o quadro previamente
colorido como uma condicao para o desenho atual, com o objetivo de aumentar a consisténcia
entre os quadros. Além disso, tanto o quadro anterior quanto o atual sdo alimentados
no discriminador, com o intuito de garantir a coeréncia temporal. Para a colorizacao do
primeiro quadro, em que nao hd um quadro anterior para servir de base, o modelo utiliza
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uma imagem em branco [28].

Contudo, ha trés criticas principais ao método [34, 22, 23]. A primeira refere-se ao
desalinhamento semantico entre quadros: como a distribuicao espacial dos objetos pode
variar, isso pode causar uma desorientagao na colorizagao, sendo mais visivel quando ocor-
rem mudangas significativas. A segunda critica destaca o fato de que as informagoes sao
recalculadas em cada nova instancia, o que faz com que a correlacao entre o quadro anterior
e o sucessor seja ignorada, mesmo que estejam altamente relacionadas. A 1ltima critica
envolve a propagacao de erros, ou seja, erros introduzidos na colorizacao de um quadro
podem afetar os quadros subsequentes, gerando uma propagacao de falhas na colorizagao
[23].

Apesar dessas limitacoes, o trabalho de Thasarathan et al. [28] foi um marco importante
na area, incentivando diversas melhorias subsequentes e servindo de base para o desenvolvi-
mento de métodos de ponta, como os apresentados por Shi et al. [23], Shi et al. [22] e Zhang
et al. [34].

O artigo de Zhang et al. [34] apresenta o método Line Art Correlation Matching Fe-
ature Transfer Network (LCMFTN) para a colorizagao automética de animagoes em arte
de linha. Este método utiliza um modelo de transferéncia de caracteristicas baseado em
correspondéncia de correlacdo (CMFT), que se aproveita das informagoes temporais para
reduzir cintilagoes ou mudancas bruscas de cor, garantindo, assim, a consisténcia temporal
das cores entre quadros consecutivos. O uso do CMFT permite a identificacao de dife-
rentes tipos de caracteristicas semanticas (como estrutura e formas) e texturais (detalhes
finos), utilizando o pareamento dessas caracteristicas para identificar dreas similares entre
os quadros e transferir as cores de maneira mais fiel possivel.

Esse processo ajuda a garantir que as dreas da animacao que compartilham atributos
visuais recebam a mesma paleta de cores ao longo dos quadros, promovendo maior estabi-
lidade visual e naturalidade, ao mesmo tempo que preserva o estilo original da linha. As
cores sao aplicadas de maneira coesa, o que também evita a reproducao de erros comuns
em colorizagao de animacoes, como desalinhamento de cores e mudancas indesejadas entre
os quadros. Os resultados do método LCMFTN podem ser visualizados na Figura 7, que
compara essa arquitetura com as abordagens de Thasarathan et al. [28], Isola et al. [10]
e Liao et al. [14].

O modelo criado por Shi et al. [23] se baseia em uma estrutura GAN de aprendizado
nao supervisionado para colorir videos de arte de linha, utilizando uma combinacao de
caracteristicas globais e locais extraidas de imagens de referéncia. A rede consiste em duas
sub-redes: uma de transformacao de cor e uma de refinamento. Este modelo é embasado no
trabalho similar de Shi et al. [22], que utiliza uma arquitetura com atributos semelhantes,
mas voltada para um uso eficiente de poucas referéncias.

A primeira rede, de transformacao de cor, usa um gerador que aplica cores com base
no estilo global e nos detalhes locais da cor, juntamente com um discriminador que ajuda
a avaliar e aprimorar a qualidade da colorizagao. O gerador recebe uma imagem de arte de
linha e um mapa de campo de distancia alvo de duas imagens de referéncia como entrada,
produzindo a imagem colorida alvo. O mapa, que reflete a relacao entre a imagem de
entrada e a colorida de referéncia, auxilia o gerador a identificar areas de mesma cor local
com base na proximidade e relevancia entre as figuras fornecidas.
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A rede de refinamento ajusta o resultado preliminar gerado pela etapa de transformacgao
de cor, corrigindo possiveis inconsisténcias e aprimorando detalhes de cor. Esta fase traba-
lha para melhorar a continuidade de cores entre os quadros consecutivos, garantindo uma
transicdo mais suave e minimizando falhas na aplicacdo da cor. Assim, a rede visa aplicar
cores com consisténcia temporal e precisao, mesmo diante de mudancas visuais entre os
quadros.

Os métodos de colorizacao de videos de animacgao se destacam por seu foco na con-
sisténcia temporal, que é a principal dificuldade em relacdo a colorizacdo de desenhos. A
utilizacao de imagens base como referéncia tem mostrado melhorias nos resultados dos
métodos de estado da arte. Sistemas de atencao e a captura de caracteristicas globais das
referéncias parecem aprimorar a aplicacao de cores, especialmente em detalhes especificos.
No entanto, esta continua sendo uma area muito recente, repleta de desafios, como a in-
trodugao de personagens novos, para os quais ndo hé referéncias disponiveis [28]. Ainda
nao ha um consenso claro sobre a melhor forma de implementagao, com técnicas como redes
generativas adversariais (GANs), mecanismos de atengao e o uso de miltiplas imagens de
referéncia ainda sendo amplamente exploradas [24].

3 Conjuntos de Dados

E dificil trabalhar com desenhos porque eles precisam ser desenhados e coloridos manual-
mente, a0 passo que obter imagens do mundo real é mais simples, pois podem ser facilmente
capturadas com uma camera e convertidas para preto e branco. Dessa forma, dados de de-
senhos nao sao tao acessiveis quanto imagens do mundo real. Além disso, o ideal seria ter
acesso aos pares de arte de linha originais e suas respectivas pinturas coloridas, mas adquirir
a imagem original é um grande desafio. A alternativa passa a ser extrair as artes de linha a
partir de quadros ja coloridos. Isso revela uma das maiores dificuldades da area: a falta de
dados, especialmente a auséncia de conjuntos de dados consolidados [36]. Como resultado,
muitos estudos acabam criando suas proprias bases de dados de acordo com o foco especifico
de cada pesquisa. Embora isso permita a criagao de conjuntos de dados mais especializados,
também torna a comparacao entre técnicas mais complexa. Ademais, o grande numero de
estilos de animagoOes existentes dificulta a criacao de um conjunto de dados diverso, que
seja composto por imagens de alta qualidade com os pares de imagens em preto e branco e
coloridas.

Uma solucao adotada por véarios autores é extrair as artes de linha de imagens ja colori-
das. Existem multiplos métodos desenvolvidos com essa finalidade, sendo os mais comuns o
XDoG [31] e o PaintsChainer [27], que foram utilizados, entre outros, por Zhang et al. [33],
Liu et al. [16] e Ci et al. [2]. Neste contexto, é importante destacar o trabalho de Lee e Lee
[12], que aborda o problema de a performance de colorizagao ser melhor em artes de linha
geradas artificialmente do que nas desenhadas por artistas. Os autores argumentam que
isso ocorre devido a um sobreajuste da entrada das artes de linha, causado pela diferenca
na disposicao dos pixels entre as imagens desenhadas e as extraidas por algoritmos. Esse
fenémeno pode ser observado na Figura 8, que mostra como as imagens feitas por humanos
nao possuem textura no fundo, ao contrario das extraidas pelos métodos mencionados.
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Figura 7: Imagem extraida de Zhang et al. [34] que mostra os resultados de diferentes co-
lorizagoes. Do topo para baixo tem-se: a arte de linha obtida, a imagem original, resultado
de LCMFTN [34], LCMFTN (sem CMFT), TCVC (com a perda do trabalho) [28], TCVC,
Pix2Pix [10] (com a referéncia e perda do trabalho), Piz2Piz (com referéncia), DeepAna-
logy [14]. A primeira coluna representa a imagem colorida de referéncia, e as sucessivas sao
as coloridas baseadas na imagem referéncia. A sequéncia é do filme Ponyo.
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Human line XDoG (sigma:0.5)
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Figura 8: Imagem extraida de Lee e Lee [12] que mostra os diferentes resultados para
diferentes parametros para a extragao de linhas, utilizando o XDoG e Dilate abs, este um
criado no trabalho.

Uma das maiores fontes de imagens para colorizagao sao os sites e plataformas online
dedicadas ao compartilhamento de desenhos. Um dos maiores exemplos é o Danbooru [4],
em suas diversas edigOes, que é um repositorio online de imagens, especialmente focado
em artes e ilustracoes de estilo anime e manga. No site, usuarios podem compartilhar e
visualizar figuras, sendo notavel pela riqueza dos dados, pois as imagens sao rotuladas com
detalhes como personagens, temas, cores e estilos. Este conjunto de dados foi utilizado
por Liu et al. [15] e Zhang et al. [33]. Contudo, também existem criticas a plataforma,
como o fato de suas imagens conterem muito ruido e tracos auxiliares usados no processo
de desenho, que nao fazem parte da arte final [12, 2], o que exige um cuidado especial
na filtragem das imagens selecionadas. Outras alternativas podem ser consideradas, como
niconico-seiga [18] e E-Shuushuu [5], que foram utilizadas por Furusawa et al. [6] e Lee e
Lee [12]. Além disso, outros conjuntos de dados como SketchyScene [38] também foram
utilizados por Zou et al. [37] e Zou et al. [39].

No entanto, na maioria dos casos, ainda é necessario criar ou ao menos adaptar outro
conjunto de dados para atender as necessidades especificas de cada trabalho. Por exemplo,
Hensman e Aizawa [7] utilizam duas fontes especificas: Monster Beat, um mangd e Morevna,
um desenho baseado no mesmo estilo. Outro aspecto importante é a prépria qualidade
da cor das imagens, sendo muitas vezes ideal remover aquelas com baixa saturacao para
melhorar os resultados da colorizagao [6]. Esse processo de curadoria de dados, que inclui a
selecao de imagens com cores vibrantes e a remocao de ruidos ou imagens de baixa qualidade,
¢é fundamental para o sucesso dos modelos de colorizagao, especialmente em contextos de
animacoes e ilustragoes artisticas.



Colorizagao de Animacgoes 15

No campo das animacoes, os conjuntos de dados sdao ainda menos padronizados, o que
resulta em uma grande variedade de fontes utilizadas em cada estudo. Comumente, as
fontes incluem animes populares, como Dragon Ball, que foi influenciado pelo trabalho
de Thasarathan et al. [28]. Outra fonte frequente s@o os filmes do renomado diretor japonés
Hayao Miyazaki, amplamente utilizado em estudos como os de Zhang et al. [34], Shi et al.
[22] e Shi et al. [23].

4 Formas de Avaliacao

Avaliar a qualidade de imagens geradas continua sendo um desafio, especialmente no con-
texto de colorizagao de desenhos [35]. Diversas metodologias foram propostas para medir
0s erros mais comuns e evitar sua ocorréncia. Essas abordagens podem ser classificadas
em subjetivas ou objetivas, dependendo de como a qualidade é medida. A seguir, listam-se
alguns dos erros mais comuns em colorizagao de imagens:

e Erros de cor: Ocorrem quando um objeto é colorido com a cor errada, como um sol
azul ou rostos humanos verdes, prejudicando a fidelidade e a naturalidade da imagem.

e Sangramento de cor: Refere-se ao fenémeno quando as cores vazam para areas adja-
centes. Por exemplo, a cor da pele pode vazar para o fundo, criando uma transicao
indesejada entre areas distintas da imagem.

e Borrados e distorcoes: Aparecem quando a imagem resultante tem regioes borradas
ou com muita textura, como em uma pintura com aquarela, ou quando as linhas
estruturais estao comprometidas devido a distorcao excessiva das areas coloridas.

e Falta de cor e saturacao: Ocorre quando a imagem colorida apresenta cores com pouca
intensidade ou saturacao, geralmente com tons apagados ou dominados por tons de
cinza, o que resulta em uma estética sem vida ou muito aquosa.

Para ilustrar os resultados de alguns métodos, pode-se observar a Figura 9, extraida
de [36], que apresenta os resultados de PaintsChainer 27|, Tag2Piz [11] e style2paints V3 [33],
utilizando o conjunto de dados Danbooru 2017 [4]. E importante notar que, ao se utilizar
a mesma imagem de arte de linha como entrada, diferentes métodos podem gerar cores dis-
tintas para as mesmas areas. Além disso, essas técnicas também podem produzir imagens
com variagOes significativas em termos de contetido e qualidade, como texturas, brilho e
sombras.

Outro ponto relevante é que a interagdo com cada um desses métodos é tnica, de modo
que a imagem apresentada ilustra apenas as principais caracteristicas de cada técnica, sem
oferecer uma comparacgao direta entre elas. Isso destaca um dos problemas centrais na area:
muitos métodos sao desenvolvidos para conjuntos de dados, estilos ou aplicagoes especificas,
o que torna dificil comparé-los de forma justa em um tnico conjunto de teste [36].

As principais métricas quantitativas utilizadas para medir a qualidade das imagens gera-
das incluem a Distancia de Interceptagao de Fréchet (FID), Similaridade Estrutural (SSIM),
Relac@o Sinal-Ruido de Pico (PSNR) e Erro Médio Quadrético (MSE). A métrica FID mede
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Figura 9: Imagem extraida de Zhao et al. [36], exibindo diversos métodos de colorizagao de
desenhos com diferentes imagens.

a similaridade entre dois conjuntos de dados e, geralmente, esta correlacionada com o jul-
gamento humano sobre a qualidade visual de uma imagem. No entanto, nenhuma dessas
métricas é especificamente projetada para o uso em modelos de colorizacao, pois elas nao
consideram a cor e as informagoes presentes nas imagens fornecidas como entrada [12, 15].

Para resolver essa limitagao, Lee e Lee [12] propoem a C-FID (Colorization FID), uma
adaptacao da FID desenvolvida especificamente para avaliar colorizacées. A C-FID leva
em consideragdo a dica de cor (a informagao de cor fornecida como entrada ao modelo),
permitindo uma comparagao mais precisa da qualidade das imagens coloridas, considerando
a fidelidade das cores ao que foi inicialmente fornecido na arte de linha.

As métricas qualitativas, que geralmente envolvem avaliacGes realizadas por humanos,
também sao amplamente utilizadas, especialmente a Pontuagao Média de Opiniao (MOS),
que visa tornar o processo de avaliacdo mais objetivo. Por exemplo, Lee e Lee [12] condu-
ziram um estudo com 118 participantes, pedindo-lhes para avaliar varias imagens geradas
por diferentes métodos em uma escala de 1 (ruim) a 5 (excelente), com base na qualidade



Colorizagao de Animacgoes 17

percebida. No entanto, avaliagoes que envolvem julgamentos humanos sobre imagens colo-
ridas sao lentas e caras, o que dificulta sua aplicacao em larga escala e limita a eficiéncia
desses métodos de avaliacao [29].

5 Conclusoes

A drea de colorizacao de desenhos e animacoes tem avangado de maneira continua, com me-
lhorias constantes nos métodos utilizados. Neste artigo, diversos métodos foram analisados
e resumidos, levando em consideracao suas especialidades, teorias, modelos de arquitetura,
aplicagoes e conjuntos de dados. O objetivo deste trabalho é contribuir para o entendi-
mento das técnicas que tém sido relevantes até o momento e continuam a ser exploradas.
A auséncia de uma abordagem definitiva aponta para as amplas oportunidades de pes-
quisa que ainda existem nesse campo. Uma das principais areas de avango poderia ser o
desenvolvimento de um conjunto de dados abrangente, que inclua desenhos e suas versoes
coloridas, além da padronizagao e criagao de métodos de avaliacao consolidados, que possam
ser utilizados em futuras redes e técnicas de colorizagao.

Nossa capacidade de visualizar cores em imagens em preto e branco é natural, o que
torna o processo de colorizacao um desafio que exige grande talento artistico. Para colorir
e sombrear um desenho de forma convincente, esteticamente agradavel e que transmita sua
esséncia, é necessario nao apenas habilidade técnica, mas também uma sensibilidade criativa,
refinada. A evolucao dos métodos de colorizagao visa facilitar esse processo, tornando-o mais
acessivel e permitindo que mais pessoas se tornem artistas. A tecnologia, nesse contexto,
nao apenas simplifica a criacao de desenhos, mas também estimula a inovagao e a expressao
artistica, ampliando as possibilidades criativas e democratizando o acesso a arte.
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