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RESUMO

Este trabalho explora a aplicagdo de Inteligéncia Artificial (IA) gerativa, especificamente o
Stable Diffusion, na drea de modelagem 3D e sua integracao no contexto de jogos. O estudo
tem como foco a criacdo de manual pratico detalhado, demonstrando como a IA gerativa
pode ser utilizada tanto para gerar ideias e conceitos visuais para modelos 3D quanto para
a criacao direta de malhas e texturas tridimensionais. Dessa forma, o trabalho evidencia
o potencial da TA em agilizar o processo de modelagem 3D, simplificando-o ao integrar a
IA como uma ferramenta de suporte a criacao, tornando-o mais acessivel especialmente
para usudrios sem experiéncia prévia em modelagem, e contribuindo para a criatividade e
eficiéncia na producao de ativos digitais para jogos.

Palavras-chave: Inteligéncia Artificial Gerativa. Stable Diffusion. Modelagem 3D. Game
Engine.



ABSTRACT

This work explores the application of Generative Artificial Intelligence (Al), specifically
Stable Diffusion, in 3D modeling and its integration into the context of games. The study
presents a detailed practical manual demonstrating how generative Al can be used both to
generate visual ideas and concepts and to directly create 3D meshes and textures. In doing
so, it highlights the potential of Al to streamline and simplify the 3D modeling process,
integrating it as a supportive tool for creation, making it accessible to users without prior
experience and enhancing creativity and efficiency in the production of digital assets for
games.

Keywords: Generative Artificial Intelligence. Stable Diffusion. 3D Modeling. Game En-
gine.
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1 INTRODUCAO

Atualmente, a modelagem tridimensional (3D) desempenha um papel fundamen-
tal nas industrias de entretenimento, como animagcao, cinema, jogos e realidade virtual,
contribuindo para a criagdo de experiéncias imersivas ao ptblico. Com o aumento da de-
manda por conteudo 3D e a constante evolucao do mercado, artistas e designers enfrentam
desafios significativos tanto na geracao de ideias quanto na criagao de texturas realistas
que aprimoram a qualidade visual dos objetos. Além desses profissionais, ha também um
numero crescente de desenvolvedores e entusiastas que desejam criar seus proprios jogos,
mas que nao possuem conhecimento aprofundado em arte digital ou computacao grafica.

Ao mesmo tempo, emergiu uma classe recentemente popular de modelos varidveis
latentes de inteligéncia artificial chamados de modelo de difusao, os quais podem ser
usados para varias tarefas, incluindo denoising de imagem (reduzir os ruidos), inpainting
(preenchimento), upscaling (aumentar resolugdo) e geragao de imagem, a partir de descri-
¢ao de texto simples e/ou imagem como a entrada. Essas técnicas ajudaram a popularizar
a Inteligéncia Artificial (IA) gerativa (Lawlor; Chang, 2023), tornando essas ferramentas
poderosas para design conceitual em qualquer disciplina que exija criatividade em tarefas
de design visual. Isso também se aplica aos estagios iniciais do projeto arquitetonico,
envolvendo ideagao, esbogo e modelagem (Ploennigs; Berger, 2023). As capacidades gerati-
vas dessas ferramentas provavelmente alteraram fundamentalmente os processos criativos
pelos quais os criadores formulam ideias e as transformam em produtos (Epstein; Hertz-
mann, 2023). Diante desses avangos e vantagens notéveis, a IA gerativa tem chamado a
atencao da industria e da comunidade de pesquisa. Seu impacto nao se limita apenas aos
campos mencionados, mas se estende a setores diversos, como publicidade, entretenimento
e educacgao. Portanto, a adaptacao dessas ferramentas inovadoras nas praticas industriais
esta se tornando uma estratégia importante e promissora.

Neste contexto, este trabalho propoe explorar o potencial da A gerativa, espe-
cialmente o Stable Diffusion, baseado em um tipo particular de modelo de difusao cha-
mado Latent Diffusion Model, como uma ferramenta promissora para enfrentar os desafios
mencionados e aumentar a eficiéncia na criacdo de conteido. Pretende-se aplica-la no
desenvolvimento de jogos, explorando sua utilizagao na criacdo de ambientes e ativos
tridimensionais. Para alcancar resultados satisfatérios, é necessario compreender seu fun-
cionamento e fornecer entradas e configuracoes corretas, garantindo instrugoes claras e

objetivas para um desempenho otimizado.

1.1 OBJETIVOS

Este trabalho tem como objetivo investigar o uso de ferramentas de TA gerativa
para apoiar a criagdo de imagens e modelos 3D. A proposta é demonstrar como essas

ferramentas podem auxiliar desenvolvedores na etapa de concepg¢ao visual de personagens,
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objetos e cenarios, além de explorar sua aplicacao na geracao de modelos 3D a partir de
imagens, contribuindo para o processo de desenvolvimento de jogos digitais. Para isso,

sera elaborado um manual pratico, com exemplos, voltado a iniciantes na area.

1.1.1 Objetivo Geral

O objetivo geral deste trabalho é investigar e demonstrar como a aplicacao de
[A gerativa, com foco em Stable Diffusion e suas interfaces Automatic1111 e ComfyUI,
pode aprimorar o processo de criacdo de objeto 3D e suas texturas realistas, fornecendo
orientacoes praticas do uso dela como ferramenta eficaz na modelagem 3D, com sucessivas

utilizagoes na criacao de jogo.

1.1.2 Objetivos Especificos

» Explorar os conceitos de TA gerativa voltados a geracao de imagens e modelos 3D.

o Investigar o funcionamento e os recursos das interfaces Automatic1111 e ComfyUI

na geracao de imagens.

o Aplicar técnicas de conversao de imagem para modelo 3D com ferramentas compati-

veis.
e Desenvolver um manual pratico para orientacao de usuarios iniciantes.
o Avaliar o impacto da A gerativa no processo criativo, eficiéncia e produtividade.

o Criar um pequeno protétipo de jogo utilizando elementos criados com auxilio da TA

gerativa.

1.2 METODOLOGIA

Para alcancar os objetivos especificos apresentados, o estudo serda conduzido em

varias etapas detalhados a seguir:

Etapa 1 — Estado da Arte

A primeira etapa consistiu na realizacdo de um estudo do estado da arte, visando
analisar estudos, artigos e recursos relacionados a aplicacao de IA gerativa na modelagem
3D e em contextos criativos, fornecendo uma base sélida para a compreensao do panorama
atual do campo e orientando as etapas subsequentes da pesquisa. O levantamento foi reali-
zado por meio de uma revisao sistematica de literatura, cujos procedimentos metodologicos
e resultados detalhados estao documentados em relatério técnico especifico.

Atividade 1.1: Levantamento bibliogréafico e técnico sobre o uso de IA gerativa

em contextos criativos, com foco em aplicagdes praticas e pesquisas recentes.
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Atividade 1.2: Selecdo de artigos e fontes relevantes com base em critérios previ-
amente definidos.
Atividade 1.3: Analise e sintese das informagcdes dos artigos selecionados, desta-

cando tendéncias e ferramentas mais utilizadas na literatura.

Etapa 2 — Fundamentacao Teérica

Esta etapa consistiu na realizagdo de uma pesquisa sobre o contexto histérico da
[A gerativa e nos conceitos fundamentais das principais abordagens nessa area, fornecendo
uma base tedrica que permite a compreensao aprofundada dos topicos abordados nas
etapas subsequentes.

Atividade 2.1: Levantamento do contexto historico da IA gerativa, incluindo
marcos importantes, evolugao tecnoldgica e contribuicoes significativas na area.

Atividade 2.2: Pesquisa e estudo das principais abordagens em IA gerativa, com

destaque para conceitos, técnicas e ferramentas relevantes.

Etapa 3 — Explicacoes técnicas

Serdao apresentadas e detalhadas as principais técnicas utilizadas no processo de
geracao de imagens e modelos 3D com TA.

Atividade 3.1: Explicacao sobre técnicas utilizadas na geracao de imagens.

Atividade 3.2: Explicacao sobre técnicas utilizadas na geragao de modelos 3D.

Etapa 4 — Desenvolvimento de manual pratico

Sera desenvolvido um manual pratico detalhado, contendo instru¢oes passo a passo
sobre o uso do Stable Diffusion e de suas interfaces Automaticl1111 e ComfyUI, abordando
tanto a geragao de ideias e texturas para objetos 3D quanto a criagao direta de modelos
3D. O manual demonstrara a aplicacao desses objetos em um jogo digital, evidenciando a
utilidade pratica das ferramentas.

Atividade 4.1: Apresentar o uso de Automaticl111 e ComfyUI para geracao de
imagens.

Atividade 4.2: Demonstrar técnicas que permitem maior controle e estilizacao,
como ControlNet e LoRA.

Atividade 4.3: Apresentar o uso do ComfyUI para geracao de modelos 3D.

Atividade 4.4: Demonstrar a correcao e aplicacao de esqueleto nos modelos 3D.

Atividade 4.5: Apresentar passo a passo a criagado de um jogo digital utilizando

os modelos 3D.
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Etapa 5 — Analise de resultados e consideragoes éticas

Apés o desenvolvimento do manual e a aplicacdo pratica no jogo, sera realizada
uma andlise dos resultados obtidos, avaliando pontos fortes, limita¢oes e impactos do
uso de TA gerativa. Além disso, serao discutidas recomendacoes para o uso ético, legal e
responsavel dessas ferramentas, abordando direitos autorais, autoria, originalidade e boas
praticas no desenvolvimento de ativos digitais.

Atividade 5.1: Apresentar os pontos fortes e limitacoes das ferramentas de TA
gerativa.

Atividade 5.2: Pesquisar e apresentar recomendacoes para o uso ético, legal e

responsavel da [A gerativa.
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2 ESTADO DA ARTE

Nesta secao, sao destacados os artigos que empregaram IA gerativa de forma
eficiente, contribuindo para a modelagem 3D, bem como algumas ferramentas que demons-
traram resultados relevantes. Esses artigos foram previamente analisados e sintetizados no
relatorio técnico (Kiba; Wangenheim, 2024), apresentado no Apéndice A, que serve como
base para esta revisao. O relatério proporciona uma visao mais abrangente das aplicagoes
e metodologias recentemente utilizadas na area.

Os artigos selecionados apresentam métodos eficazes para a geracdo de modelos
3D a partir de entradas de texto ou imagens, como os modelos MVDreams e One-2-3-
454++. Ambos os modelos de difusdao utilizam visualizagdo miltipla para gerar modelos
3D de forma mais coerente. O MVDreams gera modelos 3D a partir de entradas de texto,
enquanto o One-2-3-45++ transforma imagens de entrada em modelos 3D. Além destes,
foram selecionados artigos que contribuem para a texturizagdo de modelos 3D, como
GenesisTex e Material Palette. O GenesisTex sintetiza texturas para geometria 3D a
partir de entrada de texto, enquanto o Material Palette extrai mapas Physically Based
Rendering (PBR) a partir de imagens de entrada.

Também foram analisadas publicagoes que apresentam fluxos de trabalho demons-
trando a geracao de imagens especificas com Stable Diffusion e a criacdo de modelos 3D.
O curso de Stable Diffusion mostram diferentes técnicas para gerar imagens com maior
controle, especialmente utilizando ControlNet e LoRA. Essas técnicas podem auxiliar na
geracao de ideias visuais de personagens, ambientes e objetos para o desenvolvimento de
jogos. Além disso, outras publicacoes detalham os passos para gerar texturas e efeitos
de paralaxe com Stable Diffusion. Ja os fluxos de trabalho para criacao de modelos 3D
utilizam plataformas de IA gerativa, como CSM, Meshy AlI, Luma Genie Al e Kaedim,
que apresentam resultados satisfatorios e eficientes nos projetos relatados pelos autores.

A anélise da revisao sistematica realizada revelou tendéncias e padroes claros no
uso da TA gerativa na modelagem 3D para jogos. A maior parte das publicagoes recentes
(2023-2024) concentra-se na geracao de modelos 3D, demonstrando o interesse crescente
na automacao e otimizacao do processo de criagao de personagens e objetos. A geragao
de texturas e materiais PBR também é significativa, evidenciando a preocupagdao com
a consisténcia visual e a qualidade estética dos ativos digitais. J& o auxilio ao fluxo de
trabalho, como geracao de conceitos visuais, mapas de profundidade e efeitos de paralaxe,
embora menos explorado, mostra potencial para otimizar etapas intermediarias do pipeline
de criacao.

Para complementar a anélise, a Tabela 1 as tecnologias utilizadas e suas aplicagoes
na modelagem 3D, destacando suas aplicagoes em geracao de modelos, texturizacao e
suporte ao fluxo de trabalho. Observa-se que a maior parte das ferramentas foca na

criagdo de modelos 3D, enquanto algumas abordam a texturiza¢ao e/ou fluxo de trabalho.
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Tabela 1 — Resumo de aplicacoes de ferramentas

Tecnologia / Artigo Aplicacgao
MVDreams Modelos 3D
One-2-3-45++ Modelos 3D
CSM.ai Modelos 3D
Meshy Al Modelos 3D
Luma Genie Al Modelos 3D
Kaedim Modelos 3D
GenesisTex Texturizagao
Material Palette Texturizacao
Stable Diffusion + ControlNet/LoRA  Fluxo de trabalho
3D Parallax Fluxo de trabalho / Texturizagao

Além disso, a revisao sisteméatica identificou alguns desafios recorrentes: a dificul-
dade de controle preciso sobre as geragoes, o elevado custo computacional, a necessidade de
pos-processamento para garantir coeréncia e consisténcia, e o risco de resultados semelhan-
tes aos dados utilizados no treinamento. Esses desafios reforcam a importancia de guias
e manuais praticos que orientem o uso eficiente das ferramentas, proporcionando maior
controle aos desenvolvedores, especialmente aqueles sem experiéncia prévia em modelagem
3D ou habilidades artisticas.

Em sintese, os resultados da revisao sistematica confirmam que a IA gerativa possui
potencial significativo para acelerar a produgao de modelos 3D, texturas e ideias visuais,
aumentando a produtividade e democratizando o acesso a técnicas avancadas de criacao
digital. Estes fundamentam a etapa subsequente deste trabalho: o desenvolvimento de um

manual pratico detalhado para o uso de IA gerativa no desenvolvimento de jogos.
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3 FUNDAMENTACAO TEORICA

Neste capitulo, sao abordados conceitos, tipos e abordagens de IA gerativa forne-
cendo uma base solida para compreender o papel dessa ferramenta para criacao de ideias

e texturas na modelagem 3D.

3.1 DEFINICAO E CONCEITOS DE IA GERATIVA

A TA gerativa refere-se a uma categoria de modelos e ferramentas de inteligéncia
artificial projetadas para criar novos contetidos, como texto, imagens, videos, musicas ou
codigo. Essa tecnologia utiliza diferentes técnicas, incluindo redes neurais e algoritmos de
aprendizado profundo (Deep Learning) para identificar padroes e gerar novos resultados.
Trata-se de um subcampo da inteligéncia artificial focado na criacao de contetidos a
partir de conjuntos de dados existentes. Esses algoritmos de A aprendem com os dados
fornecidos e sao capazes de gerar saldas semelhantes, mas nao idénticas, com base no
conhecimento adquirido durante o treinamento (Data Science Academy, 2023). O termo
“gerativa” deriva do verbo “gerar”, indicando a capacidade dessas tecnologias de criar

novos conteudos a partir de informagoes prévias.

3.2 CONTEXTO HISTORICO

As origens da IA remontam a década de 1950 e ao matematico e cientista da
computacao britdnico Alan Turing. Em sua proposta conhecida como Teste de Turing
mede a capacidade de uma méaquina exibir um comportamento inteligente indistinguivel
do de um ser humano (Rudina Seseri; Dolce, 2024). Embora sua proposta estivesse mais
voltada a questao da inteligéncia de forma geral, essa proposta lancou as bases filosoficas
e técnicas para o surgimento da IA, influenciando diretamente os estudos subsequentes
sobre como maquinas poderiam simular processos cognitivos humanos.

Outro marco importante na mesma década ocorreu em 1956, com a criacao do
programa Logic Theorist por Allen Newell, Cliff Shaw e Herbert Simon, considerado o
primeiro sistema de IA da histéria. Financiado pela RAND Corporation, o programa
foi projetado para simular a resolucao de problemas matematicos, imitando o raciocinio
humano (Alalaq, 2025). Nesse mesmo ano, o matematico John McCarthy organizou a
Conferéncia de Dartmouth, reunindo pesquisadores de diversas areas para discutir a
possibilidade de construir maquinas inteligentes. Foi nesse evento que McCarthy cunhou
o termo 'inteligéncia artificial', definindo a area de pesquisa como o esfor¢co de criar
sistemas capazes de executar tarefas que exigem inteligéncia humana (Alalaq, 2025). Em
1957, Frank Rosenblatt desenvolveu o Perceptron, o primeiro algoritmo de aprendizado
supervisionado para classificadores bindarios, estabelecendo as bases para as redes neurais

e o aprendizado de méquina inicial (Singh, 2024).
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Na década seguinte, um avanco notavel ocorreu com o desenvolvimento do programa
ELIZA, criado por Joseph Weizenbaum em 1966. Esse programa pioneiro foi desenvolvido
para simular uma sessdao de terapia reutilizando as respostas fornecidas pelo préprio
usuario para formular novas perguntas e assim estimular a continuidade da conversa.
Weizenbaum tinha a intengdo de demonstrar a simplicidade da inteligéncia das maquinas
ao evidenciar as limitagoes do ELIZA. No entanto, a capacidade do chatbot de engajar os
usuarios em conversas foi surpreendentemente eficaz, e muitas pessoas acreditavam estar
interagindo com um terapeuta humano (Alalaq, 2025). Assim, o ELIZA representou uma
das primeiras demonstracoes praticas de geracao automatizada de texto em resposta a
entrada do usuéario, contribuindo significativamente para os fundamentos conceituais e
técnicos dos sistemas modernos de [A gerativa em linguagem natural.

Publicado em 1969, Perceptrons: An Introduction to Computational Geometry, de
Minsky e Papert, é uma obra fundamental na historia da IA que analisou as capacidades
e limitagoes dos perceptrons, um tipo inicial de neurénio artificial. O livro destacou que
os perceptrons nao conseguiam processar certos tipos de dados, incluindo aqueles que
nao sao linearmente separaveis, o que levou a uma reducgao significativa no interesse e
no financiamento para pesquisas com redes neurais (Rudina Seseri; Dolce, 2024). Esse
cendrio contribuiu para o que ficou conhecido como os “invernos da IA” nas décadas de
1970 e 1980 — periodos marcados por redugao de recursos financeiros, desaceleragao das
pesquisas e frustragdo com os resultados praticos obtidos. Esse movimento foi essencial
para a evolucao do aprendizado profundo e para o ressurgimento da IA gerativa baseada
em redes neurais nas décadas seguintes. Em 1973, Harold Cohen desenvolveu o AARON,
um dos primeiros programas capazes de gerar arte de forma autéonoma, demonstrando as
primeiras formas de IA gerativa (Singh, 2024). Embora nao utilizasse redes neurais ou
aprendizado de maquina, o AARON foi um dos primeiros exemplos de uma IA gerativa
capaz de produzir resultados criativos.

Em seguida, nas décadas de 1980 e 1990, apesar das limitacoes enfrentadas durante
os chamados “invernos da TA”, importantes avancos continuaram a ser feitos no campo
da TA. Em 1986, Geoffrey Hinton, David Rumelhart e Ronald J. Williams popularizaram
o algoritmo de retropropagacao (backpropagation), permitindo o treinamento eficiente de
redes neurais multicamadas (Singh, 2024). Este foi um avango fundamental na IA e levou
ao renascimento do interesse em redes neurais. Esses modelos introduziram a ideia de
aprender representacoes internas dos dados, que poderiam ser utilizadas para gerar novas
amostras de forma criativa.

Nos anos seguintes, textos e estudos aprofundados passaram a se destacar em
mecanismos de busca e acervos bibliograficos, quando Tom Mitchell publicou seu livro
Machine Learning em 1997. Pela primeira vez, Mitchell definiu formalmente o aprendizado
de maquina como “um programa de computador que aprende com a experiéncia”. Com

base nesse conceito, um grupo de pesquisadores aprofundou e desenvolveu a ideia em
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seu estudo de aprendizado profundo (Alalaq, 2025). Na década de 2000, o crescimento
da capacidade computacional e a disponibilidade de grandes bases de dados viabilizaram
experimentos mais ambiciosos com redes neurais profundas, dando origem a modelos mais
sofisticados de geracao de dados.

Um marco significativo na histéria da [A gerativa ocorreu em 2014, com a intro-
dugdo das Generative Adversarial Network (GANs) por Ian Goodfellow e seus colegas,
que demonstraram ser uma abordagem eficaz para gerar conteido novo e realista. Essa
técnica baseia-se em uma estrutura onde duas redes neurais (gerador e discriminador)
competem para gerar dados realistas. As GANs se tornaram essenciais na area de TA
gerativa, usada para criar imagens e videos de alta qualidade (Singh, 2024). Elas tiveram
um impacto profundo em campos como visao computacional, processamento de linguagem
natural e arte gerativa. Simultaneamente, os Variational Autoencoder (VAE) emergiram
como uma técnica poderosa para geracao de dados. Nos anos seguintes, a [A gerativa
continuou a evoluir com o surgimento de novas técnicas e modelos, como Transformers
e GPT. Em 2021, foram lancadas ferramentas de A gerativa baseadas em modelos de
difusdo como DALL-E, Stable Diffusion e Midjourney que marcaram o inicio de uma nova
era de criatividade e inovacao tecnoldgica. Esses modelos permitem gerar imagens de alta
qualidade a partir de descrigoes textuais. Uma linha do tempo representativa é mostrada

na Figura 1, tracando a trajetoria de desenvolvimento dos métodos e aplicagoes da ITA.

Figura 1 — Linha do tempo da histéria de TA.
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3.3 PRINCIPAIS ABORDAGENS DE IA GERATIVA

Nesta secdo, sera apresentado o conceito basico sobre duas das principais abordagens
em [A gerativa: as GANs e os modelos de difusdao. Essas técnicas tém revolucionado a
maneira como se criam e se manipulam dados, oferecendo novas possibilidades em diversos

campos.

3.3.1 Redes Adversariais Generativas (GANs)

Uma das abordagens mais populares para a sintese de imagens ¢ utilizar um tipo
de GAN projetada para aprender um dominio especifico de imagens e, em seguida, gerar
imagens totalmente novas, ou seja, os dados sintéticos (Kovacik, 2024). A implementagcao
envolve dois modelos que competem entre si: um modelo gerador e um modelo discrimi-
nador. O modelo discriminador é uma rede neural que tenta distinguir os dados reais dos
dados criados pelo gerador, enquanto o modelo gerador é outra rede neural que cria amos-
tras que sdo indistinguiveis dos dados reais, enganando assim o discriminador (D.Google,
2022).

Durante o treinamento, o gerador recebe uma entrada aleatoria, geralmente na
forma do ruido, e utiliza técnicas de aprendizado para transformé-la em uma instancia
de dados sintéticos. Além disso, para melhorar a qualidade dos dados gerados, o gerador
incorpora o feedback fornecido pelo discriminador, ajustando seus parametros para produ-
zir dados que enganam o discriminador (Kovacik, 2024). Por outro lado, o discriminador
recebe instancias de dados reais, provenientes de conjuntos de dados auténticos e instan-
cias de dados falsos, geradas pelo gerador. Para melhorar, o discriminador aprende sendo
penalizado por classificacao errada. A representacao visual da arquitetura GANs pode ser

visualizada na Figura 2.

Figura 2 — Arquitetura de GANs.
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Fonte: Yashwant Signgh Kaurav (2023).
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3.3.2 Modelos de Difusao

Os modelos de difusao se destacaram como uma inovagao significativa no campo
do aprendizado de maquina, particularmente em tarefas de geracdo e restauragao de
dados. Eles sao considerados uma classe de modelos de TA gerativa capazes de gerar
imagens de alta qualidade, ao contrario de outros modelos, como GANs e VAEs, que
apresentam dificuldades para produzir imagens detalhadas em alta resolu¢do (Ahirwar,
2023). A esséncia do modelo de difusdo reside em dois processos fundamentais: o processo
de adicao e remocao de ruido.

O primeiro passo no funcionamento de um modelo de difusao é o processo de adi¢ao
de ruido, também conhecido como processo direto. Nesse estagio, dados nao estruturados,
como imagens claras e nitidas, sdo gradualmente transformados em dados ruidosos. O
processo comecga com a adi¢ao de uma pequena quantidade de ruido gaussiano a imagem
original, repetida em varias etapas, aumentando progressivamente o ruido até que a imagem
se transforme quase completamente em ruido puro.

Em seguida, apds concluir o processo de adi¢ao de ruido, inicia-se o processo de
remocao de ruido, com o objetivo de reverter o processo anterior, eliminando o ruido
e recuperando a imagem original (Ahirwar, 2023). Para isso, utiliza-se um modelo de
aprendizado profundo, geralmente uma rede neural convolucional, eficiente na captura
de padroes espaciais. A partir do treinamento, o modelo aprende a recuperar os dados
originais a partir do ruido, utilizando o caminho inverso da cadeia de Markov, mapeando a
distribui¢do complexa dos dados de volta para uma distribui¢ao simples, permitindo que o
espaco latente represente recursos significativos, padroes e variaveis latentes presentes nos
dados (Walker, 2023). Assim, ap6s o processo de treinamento, o modelo de difusao é capaz
de realizar tarefas notdveis, como gerar novas imagens ou restaurar imagens degradadas a

partir de entradas ruidosas, como apresentado na Figura 3.

Figura 3 — Passos para adi¢dao e remocao de ruido.
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Fonte: SONG, Yang et al. Score-Based Generative Modeling through Stochastic Differential Equations
(2020). Disponivel em: https://doi.org/10.48550/arXiv.2011.13456
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Ao contrario dos modelos gerativos, como as GANs ou os VAEs, que geram imagens
por meio de uma tnica passagem direta, os modelos de difusao exigem miiltiplas passagens
sucessivas. Essa caracteristica impoe uma carga computacional mais elevada durante o
treinamento, pois o modelo deve aprender a remocao de ruido em varias escalas. Além
disso, a natureza iterativa do processo aumenta o tempo de inferéncia, tornando os modelos
de difusdo computacionalmente menos eficientes do que outros modelos gerativos (Tero
Karras Miika Aittala; Laine, 2022).

3.4 TECNOLOGIAS DA IA GERATIVA

Esta secao apresenta os principais conceitos e tecnologias empregadas no contexto
deste trabalho, incluindo o modelo Stable Diffusion e seus diferentes modos de uso, como
text-to-image e image-to-image, além de extensoes e técnicas complementares, como o
ControlNet e o LoRA. A compreensao dessas tecnologias é fundamental para contextualizar

o desenvolvimento do manual pratico e sua aplicacao na geragao de modelos 3D.

3.4.1 Stable Diffusion

O Stable Diffusion é um grande modelo de difusdo para geracao de imagens a
partir do texto, treinado com bilhoes de imagens. Ele foi desenvolvido pela empresa
Stability Al, em parceria com pesquisadores da CompVis (Universidade de Heidelberg) e
da RunwayML, e lancado em 2022 como um modelo de cédigo aberto. O Stable Diffusion
utiliza representacoes latentes codificadas a partir dos dados de treinamento como entrada
(Mishra, 2023).

A geragao de imagens pelo modelo é realizada por meio da codificagdo dos prompts
em vetores latentes, utilizando modelos de linguagem pré-treinados, e pela aplicagao do
processo de difusao nesse espago comprimido. O uso do espago latente reduz o consumo de
memoéria e o tempo computacional em comparacao ao processamento direto no espago de
pizels, o que facilita tanto o treinamento quanto a inferéncia do modelo (Rombach et al.,
2022).

Além disso, por ser cédigo aberto e apresentar alta eficiéncia, o Stable Diffusion
consolidou-se como uma ferramenta versatil para a geracdo rapida de imagens de alta

qualidade, sendo amplamente utilizado em fluxos de criagao artistica.

3.4.2 Text-to-Image e Image-to-Image

O text-to-image é uma técnica de geracao de imagens a partir de um prompt de texto.
O processo inicia-se com a tokenizacao do texto, em que a descrigao ¢é dividida em unidades
linguisticas menores. Essas unidades sao entao codificadas em vetores latentes por meio de
modelos como o CLIP Text Encoder (Lee et al., 2023). Em seguida, esses vetores guiam

a criacao da imagem: o processo comeca a partir de uma amostra inicialmente ruidosa e,
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por meio de um procedimento iterativo de reducao de ruido — denominado denoising —,
a imagem final é construida, aproximando-se da representacao visual correspondente ao
prompt textual.

A Figura 4 ilustra como a escolha de palavras em um prompt textual pode influen-
ciar significativamente a geragdo da imagem no modelo Stable Diffusion. Essa visualizagao
destaca a importancia da escolha precisa das palavras nos prompts para controlar aspectos
especificos da imagem gerada, como estilo, composicao e elementos visuais. Além disso,
demonstra como o modelo interpreta e responde a modificagoes sutis na descri¢ao textual,

proporcionando uma compreensao mais profunda do processo de geracao de imagens.

Figura 4 — Exemplo de text-to-image.
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Fonte: LEE, Seongmin et al. Diffusion Explainer: Visual Explanation for Text-to-image Stable Diffusion
(2024). Disponivel em: https://arxiv.org/pdf/2305.03509

A técnica de image-to-image é uma extensao do text-to-image, na qual o modelo
recebe como entrada uma imagem inicial, transformando-a em uma nova imagem, man-
tendo os elementos estruturais e o conceito original. Portanto, o image-to-image permite
refinar, estilizar ou alterar a imagem de entrada, com o prompt textual como guia.

Dessa forma, o image-to-image combina a interpretacao seméantica do texto com a
preservagao das caracteristicas visuais da imagem de entrada para gerar uma nova imagem.
O processo de geragao é semelhante ao text-to-image, mas, em vez de comecar com uma
imagem totalmente ruidosa, ele utiliza a imagem de entrada como base para o refinamento.

A Figura 5 ilustra a arquitetura geral do modelo Stable Diffusion. A imagem inicial
¢é primeiro codificada em um espago latente. Em seguida, realiza o processo de denoising,
no qual o ruido é removido iterativamente da representacao latente. Durante esse processo,
o prompt textual serve para guiar a geracao da imagem. Por fim, a representacao latente

é decodificada de volta para o espago de pixels, produzindo a imagem final.



Capitulo 3. Fundamentacio Teorica 26

Figura 5 — Exemplo de image-to-image.
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Fonte: NGUYEN, Sang. Stable Diffusion: The Expert Guide (2025). Disponivel em: https://bestarion.
com/stable-diffusion-the-expert-guide/

3.4.3 Inpainting

O inpainting é uma técnica de edicdo de imagem que permite preencher, apagar
ou substituir partes de uma imagem. No Stable Diffusion, o inpainting ¢é realizado usando
uma mascara que indica a regiao a ser modificada. Um prompt textual pode ser fornecido
para orientar como a regiao mascarada deve ser modificada. Além disso, o processo é
similar ao text-to-image e image-to-image, o modelo aplica denoising iterativo sobre a
area mascarada, preservando o restante da imagem sem alteragoes indesejadas.

A Figura 6 mostra o inpainting no Stable Diffusion. Uma mascara foi aplicada
sobre o ténis, e o modelo, guiado por um prompt textual, substituiu o ténis por um sapato

social, mantendo o fundo da natureza inalterado.

Figura 6 — Exemplo de inpainting.

Fonte: KARTHIK, Shanmukha. In-Depth Guide to Stable Diffusion Inpainting Techniques (2024).
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3.4.4 ControlNet

O ControlNet é uma arquitetura de rede neural projetada para adicionar controles
condicionais espaciais a modelos de difusao. Ele permite que os usuarios fornecam condic¢oes
adicionais, como esbogos, mapas de bordas, mapas de profundidade ou poses humanas,
para guiar a geracao da imagem com maior precisao. Além disso, o ControlNet cria uma
copia treinavel das camadas do modelo principal, conectadas por camadas convolucionais
inicializadas com zeros, garantindo que o modelo original nao seja alterado durante o
treinamento (Zhang; Rao; Agrawala, 2023).

Além disso, o ControlNet permite controlar o processo criativo por meio de diferen-
tes tipos de parametros. Esses controles permitem que o usuario direcione o modelo de TA
para gerar imagens mais préoximas de suas intengoes, garantindo consisténcia e precisao

nos detalhes desejados. Entre os tipos de controle mais comuns, destacam-se:

o Canny Edge: guia o modelo pelas bordas da imagem de referéncia, mantendo a

forma dos objetos.

e Open Pose: define a pose de personagens, ttil para gerar referéncias de postura

antes da modelagem 3D.

« Depth/Normal Map: fornece informagoes de profundidade, facilitando a percep-

¢ao tridimensional para modelagem.

A Figura 7 apresenta exemplos de controles para geracao de imagens. Essa figura
evidencia como o ControlNet permite maior controle sobre a posi¢ao, forma e elementos
visuais das imagens geradas, combinando informagoes estruturais fornecidas pelo usuario

com orientacao textual e mantendo coeréncia e detalhes na saida final.

Figura 7 — Exemplos de ControlNet.
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Fonte: ZHANZ, Lvmin et al. Adding Conditional Control to Text-to-Image Diffusion Models (2023).
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3.45 LoRA

O Low-Rank Adaptation (LoRA) é uma técnica que permite adaptar modelos
de aprendizado profundo de grande escala com baixo custo computacional. Em vez de
treinar todos os pesos do modelo, o LoRA insere pequenas matrizes de baixo rank nas
camadas existentes, ajustando apenas essas matrizes durante o treinamento. Dessa forma,
é possivel ensinar o modelo a gerar imagens ou estilos especificos sem alterar os pesos
originais, reduzindo significativamente o tempo, a meméria e os recursos de processamento
(Hu et al., 2022).

Essa abordagem ¢ 1til na criagdo de imagens e personagens para jogos, pois o
LoRA pode ser treinado com um estilo visual especifico ou até mesmo para reproduzir
um personagem particular.

A Figura 8 ilustra exemplos de imagens geradas com LoRAs treinados com es-
tilos distintos. E possivel observar que o mesmo prompt pode gerar estilos diferentes,

dependendo do LoRA utilizado.

Figura 8 — Exemplos de LoRA.
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3.5 FERRAMENTAS UTILIZADAS

Diversas interfaces e plataformas foram desenvolvidas para tornar mais acessivel
a manipulacao de modelos de TA generativa por usudrios técnicos e nao técnicos. Essas
ferramentas apresentam perfis distintos, variando desde interfaces minimalistas voltadas
a iniciantes até solucoes mais robustas, otimizadas para produgao e colaboracao. Para
contextualizar a escolha das ferramentas adotadas neste trabalho, a Tabela 2 apresenta uma
comparacao entre algumas das principais interfaces WebUI para Stable Diffusion. Observa-
se que, embora existam alternativas mais simples ou mais especializadas, o Automaticl1111
e o ComfyUI se destacam por oferecerem um equilibrio superior entre flexibilidade, recursos

avancados, suporte a extensoes e ampla adogao pela comunidade.

Tabela 2 — Comparagao entre principais interfaces WebUI para Stable Diffusion

WebUI Uso recomendado Dificuldade Diferencial
Automaticl111 Usuarios em geral Moderada Muitas extensoes
ComfyUI Usuarios avancados ~ Alta Fluxo baseado em nos
Fooocus Iniciantes Baixa Simplicidade

Forge Desempenho Moderada Otimizagao de velocidade
EasyDiffusion ~ Uso imediato Muito baixa  Instalacao 1-clique
InvokeAl Profissionais Moderada Editor de canvas
SD.Next Usuérios avancados ~ Alta Recursos mais recentes
SwarmU]I Equipes Moderada Multiusuario
MetaStable Uso simplificado Baixa Interface limpa
StabilityMatrix Multiplas instalacoes Baixa Gerenciador de WebUI
MochiDiffusion Usuarios Mac Facil Nativo no macOS

Fonte: Adaptado de Propel RC (2025). Disponivel em:
https://www.propelrc.com/11-best-stable-diffusion-webuis.

Esta secao apresenta as ferramentas exploradas neste trabalho, destacando suas
caracteristicas, motivacoes para a escolha e contribuicoes especificas na geracao de imagens

e modelos aplicados ao desenvolvimento de jogos.

3.5.1 Automaticllll

O Automaticl111 é uma das primeiras interfaces graficas baseadas na web a permitir
a utilizacdo do modelo Stable Diffusion de forma interativa. Trata-se de uma ferramenta
de codigo aberto que oferece um ambiente coeso e intuitivo, reunindo em uma tnica
interface todos os recursos essenciais para a criagdo de imagens geradas por TA. Entre suas
funcionalidades, destacam-se o suporte a ControlNet, LoRA, o ajuste de prompts e diversas
extensodes desenvolvidas pela comunidade. Essa flexibilidade torna o Automatic1111 uma
ferramenta popular tanto para usuarios iniciantes quanto para avancados, que desejam

explorar a geracao de imagens personalizadas.



Capitulo 3. Fundamentagdo Tedrica 30

A Figura 9 ilustra a interface do Automaticl1111, evidenciando a disposicao dos
principais painéis de controle e os parametros de geragao de imagens utilizados pelo modelo

Stable Diffusion.

Figura 9 — Interface de Automaticl1111.
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3.5.2 ComfyUl

O ComfyUI se tornou uma das interfaces web de codigo aberto que mais cresce
na comunidade do Stable Diffusion, destacando-se por ser uma alternativa mais poderosa
e flexivel em comparagao a outras plataformas. Diferentemente do Automaticll1ll, o
ComfyUI adota uma abordagem visual baseada em nés, na qual o usuario define o fluxo
de trabalho conectando médulos entre si, de forma semelhante a um fluxograma. Essa
estrutura permite maior controle sobre cada etapa do processo de geragao, facilitando a
personalizacdo, a integracao de extensdes como ControlNet e LoRA, e a criacao de fluxos
de trabalho complexos para diferentes estilos e aplicagoes.

A Figura 10 apresenta a interface do ComfyUlI, é possivel observar o ambiente de
criagao visual baseado em nds, no qual o usuério organiza o workflow (fluxo de trabalho)

conectando diferentes modulos de processamento de imagem.
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Figura 10 — Interface de ComfyUI.
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A Tabela 3 sintetiza os principais aspectos comparativos entre Automaticl111 e
ComfyUI. Automaticl111 se mostra mais apropriada para quem busca rapida familiari-
zagao e geracao pontual de imagens — ideal para prototipagem, experimentagao ou uso
eventual. Por outro lado, o ComfyUI oferece vantagens importantes para tarefas que
exigem fluxos de trabalho mais complexos, como geracao de videos, criagao de modelos
3D e automagao de pipelines de produgdo, recursos que nao estao disponiveis no Au-
tomatic1111. Por essas caracteristicas, o ComfyUI é ideal para etapas que demandam

consisténcia, reutilizagdo e maior controle sobre o processo de criagao de ativos digitais.

Tabela 3 — Comparativo entre Automaticl111 e ComfyUL.

Critério

Automaticl111

ComfyUI

Instalacao

Instalacao com 1-clique, simples
e rapida

Requer setup manual (dependén-
cias, configuragoes)

Curva de aprendi-
zado

Facil de usar — ideal para inician-
tes

Mais complexa para iniciantes —
exige tempo para entender base-
ada em nos

Rapidez em tarefas

Réapido para imagens isoladas e

Leve vantagem ou equivalente

simples simples (fluxos simples)

Desempenho  em | Menos eficiente, uso de Vi- | 30-60% mais rdpido, melhor uso

workflows comple- | deo Random Access Memory | de VRAM, vidvel em hardware

XO0S (VRAM) maior modesto

Reutilizacao Pardmetros devem ser manual- | Workflows salvaveis (no arquivo
mente definidos a cada geragio JSON), consisténcia entre execu-

coes
Flexibilidade Extensoes amplas e comunidade | Suporte rapido a novos modelos,

madura

pipelines complexos, mistura de
técnicas

Perfil ideal de uso

Geragdo rapida, experimentagao,
uso pontual

Produgdo profissional, fluxos
complexos e suporte a técnicas
avancadas (video, dudio e mode-
los 3D)

Fonte: Adaptado de Apatero (2025). Disponivel em:

https://apatero.com/blog/comfyui-vs-automaticl111l-which-should-you-use-2025.
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4 DESENVOLVIMENTO DO MANUAL

Nesta segao, apresenta-se o desenvolvimento de um manual préatico (Kiba; Wan-
genheim, 2025) — disponivel no Apéndice B — para a utilizagdo de ferramentas de TA
gerativa na criagdo de modelos 3D, especialmente personagens, destinados a jogos 3D de-
senvolvidos na Unreal Engine 5. O manual foi elaborado com foco em usuarios com pouca
experiéncia em modelagem, bem como em estudantes de computacao grafica, oferecendo
instrugdes que permitem criar modelos 3D de forma criativa e agil.

O manual esté organizado de forma a conduzir o usuario progressivamente, inici-
ando com a apresentacao das ferramentas utilizadas, passando pela geracao de imagens e
personagens, e concluindo com a integragao dos ativos gerados a Unreal Engine 5. Cada
capitulo foi planejado para fornecer instru¢oes detalhadas, claras e ilustradas, combinando
explicagoes e exemplos praticos visuais, permitindo que o usuario compreenda tanto os
conceitos envolvidos quanto sua aplicagao direta.

A seguir, cada etapa do manual serda resumida, mostrando como os conceitos
tedricos podem ser aplicados na pratica, desde a criacao de imagens de referéncia até a

implementagao de personagem no jogo.

4.1 GERACAO DE IMAGEM

A base para a criagdo dos modelos 3D é a geragao de imagens, que é detalhada
utilizando as interfaces Automatic1111 e ComfyUI. O manual apresenta instrucoes sobre
como utilizar ambas as interfaces, ensinando técnicas de text-to-image e image-to-image.

Durante a geracao de imagem, diversos parametros podem influenciar o resultado
visual. O usudrio pode ajustar esses parametros, testando e personalizando-os para gerar
a imagem desejada, observando como cada configuracao influencia o resultado final. O

manual descreve os principais parametros:

o Prompt Positivo: descreve os elementos que devem estar presentes na imagem.

« Prompt Negativo: define o que deve ser evitado na imagem, ajudando a refinar o

resultado.

» Peso das Palavras-chave: controla a importancia de termos especificos dentro do

prompt, atribuindo pesos.

« Steps (passos): nimero de iteragdes do modelo, geralmente, maior quantidade de

steps aumenta o detalhamento.

o CFG Scale: ajusta o quanto o modelo segue o prompt, equilibrando fidelidade e

criatividade.

« Sampler: algoritmo usado para remocao de ruido, influenciando estilo e textura.



Capitulo 4. Desenvolvimento do Manual 33

« Modelos de Difusao: escolha do modelo base, que determina o estilo e a qualidade

da imagem gerada.

« Batch Count/Batch Size: Batch Size determina o ntimero de imagens geradas
simultaneamente em cada iteracao, enquanto o Batch Count indica quantas vezes

esse lote serd processado.

e Denoise: determina a quantidade de ruido adicionada a imagem inicial antes do

processo de geracao.

Além disso, o manual dedica uma subsecao a geracao de mapas de texturas essenciais
para materiais 3D realistas, como Base Color, Normal Map, Height Map e Curvature
Map, detalhando como automatizar essa conversao usando nés customizados no ComfyUI
(Figura 11). O Base Color define as cores basicas da superficie, enquanto o Normal Map
adiciona detalhes de relevo sem alterar a geometria do modelo. O Height Map representa
a variacao de altura da superficie, permitindo efeitos de profundidade adicionais, e o
Curvature Map evidencia a curvatura e contornos do objeto, ttil para sombreado e aplicacao
de efeitos de desgaste.

Ao automatizar a geracao desses mapas com nés no ComfyUI, o manual oferece
aos usuarios a possibilidade de produzir rapidamente texturas detalhadas e consistentes,
mesmo sem amplo conhecimento em modelagem 3D ou texturizacao manual. Essa me-
todologia permite reduzir o esfor¢o e o tempo necessarios para a produc¢ao de texturas,

garantindo maior previsibilidade e fidelidade visual dos ativos.

Figura 11 — Exemplo de geracao de textura - ComfyUI.
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No modo image-to-image, foram apresentadas diversas técnicas tteis para refinar
ou estilizar imagens, permitindo transformar uma imagem de referéncia em uma nova
versao visual, mantendo a coeréncia estrutural. Durante o processo, o parametro denoise
strength foi demonstrado na pratica, evidenciando que, nesse modo, exerce grande impacto
no controle do nivel de transformacao e na fidelidade ao estilo original. Essa etapa do
manual reforca o papel da IA gerativa como ferramenta criativa, na qual ajustes graduais
produzem resultados mais consistentes e personalizados.

A Figura 12 apresenta a interface do ComfyUI com o workflow de image-to-image.
Como imagem de entrada, utilizou-se a obra de Franklin Cascaes, "Maricota", transformada
em uma versao robética, facilitando a geracao do modelo 3D subsequente. As obras de
Franklin Cascaes, renomado artista de Santa Catarina, sdo reconhecidas por registrar com
riqueza de detalhes a cultura, o folclore e as tradigoes locais, incluindo personagens, lendas
e cenas do cotidiano. Elas representam um importante legado cultural, constituindo uma
referéncia relevante para pesquisas e criacoes artisticas baseadas na tradicao e folclore de
Santa Catarina. Para o exemplo pratico do manual, escolheu-se a "Maricota', devido as
suas caracteristicas humanoides. Essa forma facilita a aplicacdo de esqueleto durante a

modelagem 3D, tornando o processo de animagao mais simples e eficiente.

Figura 12 — Exemplo de geracao de imagem - ComfyUI.

O inpainting foi empregado de maneira direcionada para corrigir areas especificas,
garantindo a continuidade visual antes da modelagem 3D. No manual, apresenta-se um
exemplo prético (Figura 13): a partir de uma imagem gerada via image-to-image, aplicou-
se uma mascara sobre a mao da personagem que segurava uma arma, junto com um
prompt solicitando a remocao do objeto. O resultado foi uma nova imagem da mesma

personagem, agora sem a arma, preservando sua integridade visual.
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Figura 13 — Exemplo prético de inpainting do manual.
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Em seguida, foram apresentados exemplos praticos utilizando o ControlNet, com
os modelos OpenPose, Canny Edge, Scribble e Depth Map. Cada modelo possui caracte-
risticas e objetivos distintos, permitindo que o usuario selecione a op¢ao mais adequada ao
tipo de controle desejado. A Figura 14 ilustra um exemplo pratico com o modelo Scribble:
a imagem de entrada foi um desenho feito manualmente, e o resultado manteve fielmente

as caracteristicas estruturais do esbogo original.

Figura 14 — Exemplo prético de ControlNet Scribble do manual.
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Por fim, o manual aborda a integracao de modelos LoRA, mdédulos leves que
permitem aplicar estilos, tematicas e identidades visuais especificas aos modelos base.
Sao apresentados sites que disponibilizam diversas opgoes de modelos LoRA treinados
para download, além de instrugoes sobre como inseri-los e utilizar a palavra de ativacao
correspondente no prompt, ajustando o peso de influéncia para calibrar a intensidade do
estilo sobre a imagem final. Para exemplificar, o manual mostra resultados obtidos ao
aplicar diferentes modelos LoRA a mesma imagem de entrada, a personagem "Maricota’,
evidenciando como a técnica permite variagoes estilisticas mantendo a estrutura original

da referéncia (Figura 15).

Figura 15 — Exemplos de resultados de LoRA do manual.
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Assim, a secao de geracao de imagens do manual pratico oferece um guia completo
para a criacdo de ativos visuais de alta qualidade, detalhando desde a preparacao das
imagens e o ajuste de parametros até o uso de técnicas como Image-to-Image, Inpainting,
ControlNet e LoRA. Cada técnica é apresentada com exemplos ilustrativos e instrugoes
passo a passo, disponiveis tanto nas interfaces Automaticl111 quanto ComfyUI. Dessa
forma, o usuario pode escolher a ferramenta de sua preferéncia e compreender como
aplicar cada recurso para refinar, estilizar e estruturar imagens de referéncia, garantindo

consisténcia e qualidade visual antes da posterior modelagem 3D.
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4.2 GERACAO E AJUSTE DE MODELOS 3D

Apés a geragao e o refinamento das imagens de referéncia, a etapa seguinte do
manual pratico aborda a criagdo e o ajuste de modelos 3D a partir dessas imagens. Aqui
sao detalhadas as técnicas e ferramentas utilizadas para transformar uma imagem de
personagem em modelos 3D consistentes. Sao apresentadas tanto a criagao inicial dos
modelos por meio de ferramentas de [A quanto as técnicas de refinamento e correcao

necessarias para garantir qualidade visual e consisténcia estrutural.

4.2.1 Hunyuan 3D 2.0

O primeiro modelo abordado para a geracao de modelos 3D é o Hunyuan 3D 2.0,
desenvolvido pela Tencent (Team, 2025). Esta ferramenta permite criar malhas tridimensi-
onais otimizadas e gerar mapas de textura realistas a partir de uma tnica imagem 2D. De
acordo com o artigo publicado pela Towards Deep Learning, o Hunyuan 3D 2.0 representa
um avanco significativo ao democratizar uma tecnologia antes acessivel apenas a profissio-
nais especializados, além de abrir inimeras possibilidades para areas como impressao 3D,
jogos, cinema e animacao, contribuindo para a reducao de custos na producao de ativos
tridimensionais.

O Hunyuan 3D 2.0 apresenta um pipeline de geracao em duas etapas, iniciando pela
criagdo de uma malha base sem textura (Hunyuan 3D-ShapeVAE e Hunyuan 3D-DiT),
seguida pela sintese do mapa de textura (Hunyuan 3D-Paint) correspondente a essa malha

(Team, 2025). Assim, a arquitetura pode ser detalhada em trés técnicas principais:

1. Hunyuan 3D-ShapeVAE: Nesta etapa inicial, utiliza-se uma representacao com-
pacta dos objetos 3D, transformando formas existentes em tokens. Esse processo é
realizado com amostragem por importancia, dando maior atencao a bordas, cantos
e areas detalhadas, garantindo que os elementos finos do modelo sejam preserva-
dos (Chokhra, 2025). Ao converter as formas tridimensionais em uma representagao

processavel pela TA, o sistema permite resultados mais precisos e detalhados.

2. Hunyuan 3D-DiT: Enquanto o Hunyuan 3D-ShapeVAE gera os tokens corres-
pondentes, outro fluxo analisa a imagem de entrada. Os dois fluxos comunicam-se
por mecanismos de atencao, permitindo que a geragao da malha considere detalhes
e relagoes espaciais de forma integrada. Para garantir suavidade e fidelidade na
reconstrucao, aplica-se a técnica de flow-matching, um método avancado de difu-
sao (Chokhra, 2025). Como resultado, o sistema produz uma malha tridimensional
de alta qualidade em formato de wireframe. A principal inovagdo do Hunyuan 3D
2.0 é sua capacidade de prever, de maneira inteligente, os lados ocultos do objeto,

aumentando a consisténcia e o realismo do modelo gerado.



Capitulo 4. Desenvolvimento do Manual 38

3. Hunyuan 3D-Paint: Nesta etapa, a malha gerada e a imagem de referéncia sao
usadas para criar o modelo texturizado final. O processo envolve limpeza da ima-
gem, escolha de multiplos angulos de camera, geracao de vistas multiplas usando
o fluxo duplo da IA e aplicagdo dessas fotos sobre a malha (texture baking). O
modelo combina arquitetura de dupla transmissao, atencao multi-tarefa e proces-
samento inteligente, garantindo consisténcia, alinhamento entre vistas e precisao
geométrica (Chokhra, 2025). O resultado é um modelo tridimensional texturizado

de alta qualidade, pronto para uso em jogos, animagoes ou qualquer software 3D.

A Figura 16 ilustra essas etapas e a arquitetura do modelo, detalhando a comuni-

cagao entre os modulos e a geracao final do modelo 3D texturizado.

Figura 16 — Pipeline e arquitetura do Hunyuan 3D 2.0.
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Posteriormente, o manual orienta sobre a instalacao do modelo e a execugao do
workflow no ComfyUl, incluindo a visualizagao da malha com textura gerada a partir da
imagem produzida na etapa anterior, como ilustrado na Figura 17. Essa representagao
permite acompanhar de forma clara todas as etapas do processo, desde a andlise da
imagem de entrada e a geragdo da malha base pelos moédulos ShapeVAE e DiT, até a
sintese do mapa de textura final pelo médulo Paint. Além disso, facilita a compreensao
da comunicacao entre os modulos e do fluxo de dados, evidenciando como cada etapa

contribui para a criagdo de um modelo 3D texturizado de alta qualidade.
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Figura 17 — Exemplo de Hunyuan 3D 2.0 no ComfyUI

4.2.2 Hunyuan 3D 2.5

Em seguida, o manual apresenta o Hunyuan 3D 2.5, a versao mais recente do
modelo desenvolvido pela Tencent, que segue a mesma arquitetura geral do Hunyuan 3D
2.0. Esta versao introduz um novo modelo de geracao de formas lattice, que ¢ um modelo
de difusdo em larga escala capaz de produzir formas detalhadas e de alta fidelidade, com
bordas nitidas e superficies suaves, a partir de uma tnica imagem ou de quatro imagens
em multiplas vistas (Hunyuan3D, 2025). Treinado em um conjunto de dados 3D extenso e
de alta qualidade, contendo objetos complexos, o modelo foi projetado para gerar detalhes
excepcionais. Para garantir eficiéncia, sdo empregadas técnicas de orientacao (guidance) e
destilagao de passos (step distillation), que reduzem o tempo de inferéncia (Hunyuan3D,
2025).

Além disso, a geragao de texturas do Hunyuan 3D 2.5 é baseada em um framework
que utiliza mapas normais e Color Correction Map gerados pela malha 3D como condi¢oes
geométricas, juntamente com uma imagem de referéncia como guia. O modelo produz
mapas de materiais PBR de alta qualidade, com consisténcia entre diferentes vistas,

garantindo texturas continuas e realistas (Hunyuan3D, 2025), como mostrado na Figura 18.
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Figura 18 — Visao geral de geracao de materiais no Hunyuan 3D 2.5
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Em relacao ao uso pratico do Hunyuan 3D 2.5, atualmente a plataforma disponi-
biliza um limite diario de 20 geragoes por usuario. A interface online permite executar
funcionalidades de Image-to-3D, Text-to-3D, rigging automético, o conjunto de aplica-
¢oes 3D (3D Application Suite) e a criagdo de modelos de mundo 3D (3D World Model),
oferecendo aos usudrios formas de testar e explorar os recursos do modelo dentro dessas
restricoes.

Para ilustrar o funcionamento do Image-to-3D, a Figura 19 apresenta uma malha
gerada a partir de uma imagem obtida na etapa anterior, utilizando o site oficial do
Hunyuan 3D 2.5. E possivel observar a geometria detalhada da malha, que preserva as

caracteristicas estruturais do objeto original.

Figura 19 — Exemplo de uso de Hunyuan 3D 2.5
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4.2.3 Meshy Al

O manual também apresenta o Meshy Al, um gerador de modelos 3D com inteli-
géncia artificial que auxilia artistas 3D, desenvolvedores de jogos, entusiastas de impressao
3D e criadores de protdtipos em Eztended Reality (XR) a transformar textos e imagens em
modelos 3D de alta qualidade. Conforme documentado no site oficial, o Meshy Al oferece
recursos como Text-to-3D, Image-to-3D, Text-to-Texture e opgoes de animagao, tudo isso
com interface amigével para usudrios com pouca experiéncia (Al, 2025).

A plataforma é acessivel diretamente pelo navegador e nao requer instalagao local,
o que facilita seu uso. O plano gratuito oferece 200 créditos e 10 downloads por més, sendo
que cada geracao consome 10 créditos.

O manual pratico também contém instrucoes de uso do Meshy Al, permitindo que
o usuario experimente a geragdo de modelos 3D e compare seus resultados com aqueles
obtidos via Hunyuan 3D, oferecendo mais opgoes e flexibilidade na criacdo de ativos
tridimensionais. A Figura 20 apresenta o resultado da malha 3D com textura gerada a
partir do Meshy Al

Figura 20 — Exemplo de uso de Meshy Al
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Essas opgoes permitem explorar diferentes fluxos de trabalho e resultados sem a
necessidade de hardware avancado. Vale destacar que o Hunyuan 3D 2.0, quando executado
localmente pelo ComfyUI, requer um computador equipado com placa de video (GPU)
com, no minimo, 8GB de VRAM, além da configuracao adequada do ambiente, o que pode
restringir seu uso a usuarios com maior capacidade técnica e recursos de hardware. Dessa
forma, a inclusdo de plataformas online serve para oferecer flexibilidade e acessibilidade
na criacao de modelos 3D.

A Figura 21 apresenta trés personagens 3D geradas a partir da mesma imagem de

entrada, obtida no processo de image-to-image com a obra "Maricota". As comparagoes
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entre os modelos evidenciam diferencas na qualidade da malha e das texturas:

e« Hunyuan 3D 2.0: apresenta pequenas falhas na textura, e as maos da personagem

aparecem coladas ao corpo.

e Hunyuan 3D 2.5: gera malha com qualidade superior, com texturas mais detalha-

das e maos separadas, mantendo maior fidelidade a imagem de referéncia.

e Meshy AI: produz uma malha de boa qualidade, porém a textura nao reproduz

fielmente a imagem de entrada.

Figura 21 — Comparagao do resultado entre 3 modelos

Essa comparagao evidencia que cada ferramenta possui caracteristicas distintas
quanto a fidelidade das texturas, a qualidade da malha e ao nivel de detalhamento,

oferecendo ao usuario diferentes alternativas para a geracao de modelos 3D.

4.2.4 Correcdo e Ajuste de Modelos 3D

Apbs a geragao dos modelos 3D pela TA gerativa, o manual pratico também aborda
a necessidade de ajustes para corrigir imperfei¢bes que podem ocorrer durante o processo,
como, por exemplo, personagens gerados pelo Hunyuan 3D 2.0 com as maos coladas ao
corpo ou falhas nas texturas. Ou seja, os modelos podem apresentar problemas como
geometria irregular, malhas interpenetradas ou texturas mal aplicadas. Para esses casos, o
manual apresenta um guia detalhado de uso do Blender, permitindo que o usuério realize
as correcoes necessarias e prepare os modelos para a aplicagao do esqueleto de animacao.

Um dos problemas mais comuns ¢ a malha colada, que pode ocorrer dependendo da
IA gerativa utilizada e da imagem de entrada. Por exemplo, se a imagem do personagem

apresenta partes do corpo proximas, como as maos proximas ao tronco, a geracao da
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geometria pode resultar em malhas coladas. O manual apresenta duas abordagens para

corrigir esse problema:

e Deletar faces diretamente: selecionar as faces a serem removidas e, em seguida,
fechar os buracos criados, gerando novas faces para unir corretamente as partes

separadas.

e Deletar usando Knife Bisset: ferramenta do Blender que permite realizar cortes

retos e precisos, ideal para regidoes mais complexas.

A Figura 22 apresenta um exemplo de malha colada gerada pela A, mostrando
como as partes do modelo podem ficar unidas incorretamente (& esquerda) e o resultado

apds a corregao com as técnicas ensinadas no manual (& direita).

Figura 22 — Exemplo de malha colada e malha corrigida no Blender

Outro problema comum sao texturas incorretas ou incompletas. Para ajustéa-las,
o manual recomenda o Modo de Pintura de Textura, utilizando a ferramenta Besuntar
(Smear) para espalhar cores de forma natural e corrigir imperfei¢oes. A Figura 23 ilustra
a textura da cabeca do personagem antes e apds a corre¢ao. Apos os ajustes, o UV Map

deve ser salvo para preservar as modificagoes realizadas.

Figura 23 — Exemplo de textura incompleta e corrigida no Blender
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Por fim, pode ser necessario ajustar o Shader, que é o conjunto de propriedades
que define como a superficie do modelo interage com a luz, determinando aparéncia como
brilho, transparéncia, metalicidade e rugosidade. O manual detalha como configurar os
parametros de material, comparando o visual do personagem antes e depois do ajuste

(Figura 24), garantindo um resultado final mais realista e coerente com a textura aplicada.

Figura 24 — Exemplo de ajuste de Shader no Blender
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4.3 APLICACAO DE ESQUELETOS E ANIMACAO

Apoés a geracao e correcao dos modelos 3D, o préximo passo detalhado no manual é
a aplicacao de esqueleto, chamado de rigging e animagao, que permite que os personagens
realizem movimentos andar, correr, pular ou realizar acrobacias em ambiente virtual. Esta
etapa pode ser realizada de forma manual, utilizando ferramentas como Blender, ou de
maneira automatica, por meio de plataformas online.

No rigging manual, o esqueleto é ajustado para coincidir com a malha do per-
sonagem, garantindo que ossos e vértices estejam corretamente alinhados. O processo

envolve:

e Ajuste do Esqueleto: alinhar corretamente a malha do personagem antes da
vinculagao. O objetivo é assegurar que a estrutura dssea corresponda a anatomia do

modelo, evitando deformacoes incorretas durante a animacao.

o Conexao com a malha: associacao da malha ao esqueleto, utilizando pesos de

influéncia automaticos.
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e Correcao de influéncia de pesos: quando a influéncia automéatica dos ossos
sobre a malha nao ¢ aplicada de forma precisa, ¢ necessario realizar ajustes manuais
usando a ferramenta de pintura de pesos (Weight Painting), como apresentado na
Figura 25. Essa etapa corrige deformagoes incorretas durante a movimentagao do
personagem, garantindo que cada parte da malha responda adequadamente ao 0sso

correspondente.

« Exportacgao: salvamento do modelo rigged no formato .fbx para uso na Unreal

Engine.

Figura 25 — Blender - pintura de pesos
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Na aplicacao automatica, ferramentas como Mixamo permitem a criagdo rapida
de esqueletos para personagens humanoides, oferecendo também animagoes pré-definidas.
O Blender, por sua vez, disponibiliza recursos de auto-rigging através do add-on nativo
Rigify, que gera rigs automaticamente a partir de um metarig posicionado sobre o modelo,
possibilitando ajustes finos e maior controle sobre o esqueleto e a deformacao da malha.
Outras plataformas de IA, como Hunyuan 3D 2.5 e Meshy Al permitem gerar modelos ja
com esqueleto e animacao aplicados. Essa abordagem ¢é mais pratica e acessivel, mas, por
ser automatica, pode nao se adaptar perfeitamente a todos os modelos, especialmente em
poses complexas ou em detalhes como maos préximas ao corpo, podendo exigir correcoes

manuais.
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4.4 CRIACAO DE JOGO

A 1ltima etapa do manual aborda a criacdo de jogos 3D, um processo que inte-
gra modelagem, animacao e programacao. Para isso, utiliza-se a Unreal Engine 5, uma
das ferramentas mais populares e poderosas da industria para desenvolvimento de jogos
tridimensionais, demonstrando como integrar modelos gerados por TA e aplicar a logica
de jogo interativa. O ambiente utilizado neste trabalho foi a Fortaleza de Anhatomirim,
criado no Unreal Engine pelo professor de animacao Flavio Andald, que serviu como base
para a construcao do protétipo. Foram realizadas modificagoes, incluindo a alteracao de
texturas com ativos gerados por IA e adi¢ao de novas estruturas, adaptando o cenario aos
objetivos do manual e do jogo desenvolvido.

O processo inicia com a importacao dos ativos, como malhas, esqueletos e animagoes
em formato .fbx, e a configuracdao do personagem no Blueprint principal do jogo. Em
seguida, a animacao é controlada dinamicamente por meio do Animation Blueprint e das
State Machines, que definem transi¢oes entre estados como parado, correndo ou pulando,
com base na velocidade e nas condigoes do personagem.
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