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“All we have to decide is what to do with the time that is
given to us”.
— GANDALF, The Lord of the Rings, J.R.R. TOLKIEN



RESUMO

SILVA, Daniele Fernandes e. Aprimoramento da Geracao de Mapas em Jogos
Digitais por Meio de Estratégias Avancadas em GANs. Orientador: Marilton
Sanchotene de Aguiar. 2025. 90 f. Tese (Doutorado em Ciéncia da Computacao) —
Centro de Desenvolvimento Tecnoldgico, Universidade Federal de Pelotas, Pelotas,
2025.

A geragao procedural de conteudo (PCG) desempenha um papel fundamental
na criacdo de mundos virtuais e na otimizacdo da produgao de jogos digitais, per-
mitindo a geracado automatica de niveis e mapas sem necessidade de intervengao
manual. Com os avancos em aprendizado profundo, redes adversarias generativas
(GANs) surgiram como uma abordagem promissora para a PCG, oferecendo a
possibilidade de criar niveis diversificados e jogaveis. No entanto, ainda ha desafios
significativos da propria abordagem, como o mode-collapse, a instabilidade do
treinamento e a dificuldade em garantir que os mapas gerados sejam validos e
coerentes para a jogabilidade. Essa pesquisa explora as politicas de ajuste das GANs
aplicadas a geracao de mapas para jogos de visao top-down, investigando estratégias
para otimizar a diversidade e a validade dos mapas gerados. O problema central
abordado nesta tese esta relacionado a melhoria da qualidade dos niveis gerados
por GANs, buscando responder a seguinte questdo: como aprimorar modelos de
redes generativas adversarias para maximizar a geragao de niveis variados e jogaveis
em jogos digitais? Para isso, sdo analisados diversos aspectos do treinamento
dessas redes, incluindo a mitigacdo do mode-collapse, a avaliacdo da qualidade dos
mapas gerados, o aumento da expressividade do conjunto de dados e a penalizagao
da rede por heuristicas que favorecam a jogabilidade. O objetivo principal deste
trabalho é definir um conjunto de técnicas e metodologias que otimizem o ajuste
de modelos GANs para a geragao procedural de niveis em jogos digitais. Para
iss0, sdo propostas estratégias que aumentam a expressividade e a qualidade do
conjunto de dados, minimizam problemas de treinamento das redes e garantem que
0s niveis gerados sejam tanto validos quanto variados. Além disso, busca-se integrar
abordagens interativas e heuristicas para tornar o processo generativo mais eficiente
e adaptavel as necessidades de diferentes tipos de jogos. A abordagem utilizada
nesta pesquisa envolve a experimentacdo com diferentes arquiteturas de GANS,
incluindo VanillaGAN, DCGAN e WGANGP, além da incorporacao de técnicas como
normalizacao espectral, bootstrapping e penalizacao por heuristicas. Sao exploradas
métricas para avaliar a validade e a jogabilidade dos mapas gerados, bem como
estratégias para condicionar a geracao dos niveis controladamente. Os experimen-
tos sdo conduzidos com diferentes conjuntos de dados, comparando abordagens



tradicionais de PCG com as solugdes propostas. Os resultados obtidos demonstram
que as estratégias desenvolvidas nesta tese contribuem significativamente para a
melhoria da geracao procedural de niveis, mitigando problemas de mode-collapse e
instabilidade. Os experimentos evidenciam que técnicas como normalizacao espectral
e penalizagdo por heuristicas aumentam a eficiéncia do treinamento no ajuste do
modelo, melhorando sua capacidade em gerar niveis jogaveis e diversificados. Como
conclusao, esta pesquisa destaca a importancia do refinamento de politicas de ajuste
para GANs na geracao procedural de mapas, evidenciando o potencial dessas redes
para otimizar o desenho de niveis em jogos digitais. No entanto, desafios ainda
permanecem, como a necessidade de desenvolver melhores mecanismos de controle
da variabilidade e da complexidade dos mapas gerados. Trabalhos futuros poderao
explorar a combinacdo de GANs com outras abordagens de aprendizado profundo,
como modelos generativos condicionais mais avancados, bem como a aplicacao
dessas técnicas em jogos tridimensionais e outros géneros, além dos jogos de visao
top-down.

Palavras-chave: geragao procedural de conteudo; geracao de mapa; geracao de nivel;
mapa procedural; aprendizado profundo; redes adverséarias generativas.



ABSTRACT

SILVA, Daniele Fernandes e. Enhancing Map Generation in Digital Games
Through Advanced Strategies in GANs. Advisor: Marilton Sanchotene de Aguiar.
2025. 90 f. Thesis (Doctorate in Computer Science) — Technology Development
Center, Federal University of Pelotas, Pelotas, 2025.

Procedural content generation (PCG) plays a key role in creating virtual worlds
and optimizing digital game production, allowing the automatic generation of levels
and maps without manual intervention. With advances in deep learning, generative
adversarial networks (GANs) have emerged as a promising approach for PCG, offering
the possibility of creating diverse and playable levels. However, significant challenges
remain, such as mode-collapse, training instability, and difficulty ensuring that the
generated maps are valid and consistent for gameplay. This research explores the
tuning policies of GANs applied to map generation for top-down games, investigating
strategies to optimize the diversity and validity of the generated maps. The central
problem addressed in this thesis is improving the quality of levels generated by GANs.
It seeks to answer the following question: How can generative adversarial network
models be enhanced to maximize the generation of diverse and playable levels in
digital games? To this end, several aspects of the training of these networks are
analyzed, including mitigating mode-collapse, assessing the quality of the generated
maps, increasing the expressiveness of the dataset, and penalizing the network with
heuristics that favor gameplay. The main objective of this work is to define a set of
techniques and methodologies that optimize the adjustment of GAN models for the
procedural generation of levels in digital games. To this end, strategies are proposed
that increase the expressiveness and quality of the dataset, minimize network training
problems, and ensure that the generated levels are valid and varied. In addition, the
aim is to integrate interactive and heuristic approaches to make the generative process
more efficient and adaptable to the needs of different types of games. This research
uses an approach that involves experimenting with different GAN architectures,
including VanillaGAN, DCGAN, and WGANGP, and incorporating techniques such as
spectral normalization, bootstrapping, and heuristic penalization. Metrics are explored
to evaluate the validity and playability of the generated maps and strategies to condi-
tion the generation of levels in a controlled manner. The experiments are conducted
with different datasets, comparing traditional PCG approaches with the proposed
solutions. The results demonstrate that the strategies developed in this thesis signifi-
cantly improve procedural level generation and mitigate mode-collapse and instability
problems. The experiments show that spectral normalization and heuristic penalization
increase training efficiency in model tuning, enhancing its ability to generate playable



and diverse levels. In conclusion, this research highlights the importance of refining
adjustment policies for GANs in procedural map generation, highlighting the potential
of these networks to optimize level design in digital games. However, challenges
remain, such as the need to develop better mechanisms to control the variability
and complexity of the generated maps. Future work could explore the combination
of GANs with other deep learning approaches, such as more advanced conditional
generative models, and apply these techniques in three-dimensional games and other
genres, in addition to top-down vision games.

Keywords: procedural content generation; map generation; level generation; procedu-
ral map; deep learning; generative adversarial networks.
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1 INTRODUGCAO

Pesquisas na area de jogos digitais vém impulsionando este mercado e apresen-
tando solugdes para a construgdo de mundos virtuais cujo objetivo é melhorar a ex-
periéncia e engajamento do jogador (Melhart et al., 2019; Risi; Togelius, 2020; Viana;
Santos, 2021). Tipicamente, esta tarefa é realizada por designers de jogos que exer-
cem um papel importante na implementacao da jogabilidade. Esta é uma tarefa com-
plexa, demandando grande esforgo e tempo para a construgédo dos elementos que
contribuem para tornar o jogo mais atrativo e desafiador de se jogar. Nesse processo
de construgao, aspectos como: enredo, objetivos do jogo, ajuste de interagdes do jo-
gador, organizacdo do cenario, trilha sonora e niveis de dificuldade potencializam o
engajamento do jogador. Para o designer, o desafio fica maior quando a experiéncia
do usuario deve ser considerada para o ajuste da jogabilidade (Melhart et al., 2019).

Entender o processo mental e comportamental que mantém o ser humano moti-
vado pode ser compreendido a partir de estudos na area da psicologia (Oliveira et al.,
2021; Csikszentmihalyi; Csikzentmihaly, 1990). Na psicologia positiva, por exemplo,
€ investigado como os individuos percebem, reagem e interagem com os desafios
e recompensas do ambiente ao seu redor. Tais processos tém grande influéncia no
desenho de jogos, tendo como uma das bases teéricas a Teoria do Fluxo (Csikszent-
mihalyi; Csikzentmihaly, 1990). O conceito de Fluxo, proposto por Csikszentmihalyi;
Csikzentmihaly (1990), explica esse fenébmeno como uma experiéncia mental na qual
uma pessoa esta completamente envolvida e focada em uma atividade, a ponto de
perder a nogdo do tempo e do ambiente ao seu redor. No contexto de desenho de
niveis, a teoria € abordada como o equilibrio entre as habilidades do jogador e os
desafios apresentados pelo jogo. Também sao considerados nesta abordagem a es-
pecificacdo de metas claras e feedback imediatos para proporcionar uma experiéncia
que traga alta satisfacao ao jogador.

Ao aplicar esses conhecimentos ao desenho de jogos, a criagdo de experiéncias
ndo capturam somente a atencédo do jogador, mas também mantém seu interesse e
prazer ao longo do tempo, ajustando aspectos como o balanceamento e progressao da
dificuldade, inclusao de recompensas tangiveis, estratégias de incentivo aos objetivos



18

do jogo, entre outros aspectos, devendo alinhar-se com as motivacdes e capacidades
cognitivas dos jogadores (Nacke; Bateman; Mandryk, 2014).

Para otimizar o processo de producdo de jogos, os algoritmos de geracéao pro-
cedural de conteudo (do inglés, Procedural Content Generation — PCG) possibilitam a
escalabilidade na criagdo de mapas, eliminando a necessidade de que essa tarefa seja
inteiramente manual. Esses algoritmos sdo desenvolvidos com base em parametros,
restricdes e objetivos pré-definidos, permitindo a geracdo automatica de conteudo efi-
cientemente (Shaker et al., 2011; Yannakakis; Togelius, 2011; Linden; Lopes; Bidarra,
2014, 2021). No entanto, mesmo com essas melhorias, a definicdo de regras que
atendam as preferéncias ou necessidades especificas de cada jogador pode tornar o
problema mais complexo de modelar.

Dessa forma, o desenvolvimento de uma abordagem mais facil e intuitiva para a
geracgao procedural de conteudo em jogos digitais pode otimizar o trabalho do game
designer, tornando o processo de criacdo mais eficiente. Além de impactar positiva-
mente na experiéncia do jogador, ao aprimorar a jogabilidade do nivel gerado. Esses
beneficios ndo se restringem apenas aos jogos de RPG, mas podem ser estendidos
a diferentes géneros. Com os avancos € a popularizacdo dos algoritmos de Aprendi-
zado Profundo (em inglés, Deep Learning — DL), permitiu-se gerar dados a partir de
qualquer dominio, incluindo jogos, eficazmente e com baixo custo computacional.

O DL é um ramo da Inteligéncia Artificial que permite a um modelo aprender a partir
de dados, identificando padrdées dos dados sem a necessidade de programacao ex-
plicita. Sua base séo as redes neurais artificiais, que, embora inspiradas no funciona-
mento das redes neurais biolégicas, representam um conjunto de fungdes compostas
por multiplos blocos chamados neurdnios. Esses modelos sédo treinados com dados
reais, permitindo-lhes aprender e resolver problemas de maneira automatica (Roberts;
Yaida; Hanin, 2022).

Abordagens apresentadas na literatura auxiliam na geracao de conteudo para jo-
gos digitais por meio de algoritmos de aprendizagem de maquina, tais como Gene-
rative Adversarial Networks (GANs) (Volz et al., 2018; Rodriguez Torrado et al., 2020;
Liello et al., 2020; Chen; Lyu, 2022), Variational Autoencoder (VAE) (Sarkar; Coo-
per, 2020, 2021a,b, 2023, 2022) ou Reinforcement Learning (RL) (Khalifa et al., 2020;
Sestini; Kuhnle; Bagdanov, 2021; Gisslén et al., 2021).

Mesmo que redes neurais profundas sejam utilizadas para a geracao de conteldo
de jogos digitais, ainda assim ha limitagdes nos resultados obtidos. Em redes adver-
sérias, por exemplo, os desafios como mode-collapse e a instabilidade no treinamento
sao bem-conhecidos na literatura, devido a abordagem adversarial (t6pico detalhado
na Secao 2.2), sendo principalmente associadas a necessidade de dados para o trei-
namento de modelos eficazes. Além disso, outras limitacbes apresentadas nestes
trabalhos incluem mecanismos para aumentar a expressividade do conjunto de dados
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para treinamento de DLs, geracao diversificada de conteudo, definicdo de métricas ou
estratégias para a validacao de mapas jogaveis que serao discutidas na Sec¢éo 2.3.2.

Em funcéo destas limitacdes e, também, do impacto da geracao de conteludo para
a area de jogos digitais baseados em GANs, € oportuno propor a criagdao e/ou oti-
mizagado de procedimentos, abordagens e instrumentos computacionais capazes de
auxiliar o ajuste das redes, com apoio de heuristicas pré-definidas, a fim de proporci-
onar a geracao diversa de mapas jogaveis.

1.1 Problema de Pesquisa

Com base nas contribuicées da literatura sobre geracao procedural e na analise
dos diversos estudos que aplicam abordagens baseadas em GANs, que serdo deta-
lhadas no préximo Capitulo, o problema de pesquisa desta Tese consiste em respon-
der a seguinte questao:

“Como ¢é possivel aprimorar modelos de redes generativas adversarias para a ge-
racdo de niveis variados e jogaveis em jogos digitais?”

Este problema de pesquisa se desdobra nos seguintes aspectos:

» como reduzir os problemas de mode-collapse e instabilidade do processo de
treinamento das redes?

« como avaliar a qualidade de mapas gerados para jogos digitais?
* como aumentar a expressividade da base de dados para o treinamento?

» como o uso de heuristicas para a penalizagéo da rede pode melhorar seu apren-
dizado?

* como 0 uso de métricas que avaliam a validade de um nivel para condicionar a
rede pode melhorar seu desempenho?

Por fim, é importante ressaltar que os esforcos da pesquisa incluem a identificagéo
da arquitetura mais eficaz para a resolugédo do problema de geragédo procedural de
niveis. Ou seja, encontrar um modelo que gere a maior quantidade possivel de niveis
variados e validos, maximizando tanto a diversidade quanto a qualidade das amostras
geradas. Esse processo envolve a avaliagao/otimizacao de diferentes arquiteturas de
GANSs, além de técnicas complementares que melhoram o processo de geracao de
niveis.
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1.2 Objetivos

Esta Tese pretende definir um conjunto de técnicas e metodologias que otimizem o
ajuste de modelos de GANs aos dados de niveis de jogos digitais. Além disso, busca-
se integrar abordagens interativas e heuristicas para tornar o processo generativo
mais eficiente, permitindo uma colaboracao mista entre humano e algoritmo na criagéo
de niveis.

Para alcancar o objetivo geral, foram definidos os seguintes objetivos especificos:

» proposta de um conjunto de técnicas para aumentar a expressividade e a quali-
dade do conjunto de dados de treinamento;

 proposta de um conjunto de técnicas para minimizar problemas no ajuste das
redes, como mode-collapse e instabilidade; e,

» proposta de uma estratégia para que as geracdes nao sejam apenas validas,
mas também variadas.

1.3 Hipoteses
Nesta Tese foram estabelecidas as seguintes hipoteses para a pesquisa:

* que, a partir de um conjunto de dados limitado, é possivel gerar mapas para
jogos digitais com auxilio de GANSs;

* que a aplicacao da normalizacao espectral em arquiteturas convolucionais pode
melhorar o treinamento de GANs para geracao de niveis;

* que métricas de qualidade podem ser modeladas como heuristicas para uso no
treinamento de GANSs para auxiliar no aprendizado de niveis jogaveis;

» que um fator de penalidade baseado no comportamento dos dados quando apli-
cado a funcéo de custo pode melhorar o treinamento de GANS;

* que adaptacdes no conjunto de dados de treinamento podem torna-lo mais ex-
pressivo e representativo, melhorando o aprendizado da GAN;

* que uma abordagem multimodal pode melhorar o aprendizado de GANs na ge-
racao de niveis.
1.4 Contribuicoes da Tese

As contribuicdes desta Tese séo voltadas para a melhoria da geragcéo procedural
de niveis em jogos digitais por meio do uso de GANs, alinhando-se a necessidade de
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obter niveis diversos e validos em relacdo ao estado da arte. Além disso, busca-se
superar desafios conhecidos pela literatura no uso de GANs para essa aplicacao.
As principais contribuicdes desta pesquisa incluem:

+ definicdo de métricas para avaliar a diversidade e validade dos niveis gerados
(Secao 3.2).

» proposta de um pipeline otimizado para a geragdo procedural de niveis com
GANs (Capitulo 4);

* investigacdo do impacto da normalizagédo espectral nas arquiteturas convolucio-
nais das GANs (Secéao 4.3);

» desenvolvimento de uma abordagem baseada em penalizacao por heuristicas
(Secéao 4.4);

+ aplicacao de estratégias condicionais para garantir conectividade e jogabilidade
nos niveis gerados (Sec¢ao 4.6);

Os resultados obtidos demonstram que as estratégias propostas aprimoram a qua-
lidade do treinamento das GANs, mitigando problemas como mode-collapse e instabi-
lidade. Além disso, essas estratégias contribuem para a otimizagdo do tempo compu-
tacional necessario para a geragao de niveis de jogos digitais.

1.5 Estrutura da Tese

A estrutura desta tese esta organizada em cinco Capitulos, os quais abrangem
tanto a fundamentagéao teorica quanto os experimentos realizados ao longo da pes-
quisa.

O Capitulo 1 apresenta o contexto da pesquisa, objetivos principais, motivagao e
relevancia do trabalho. Este Capitulo é o ponto de partida para entender o problema
de pesquisa e a organizacao desta Tese.

O Capitulo 2 apresenta uma visédo geral sobre a PCG e sua aplicacao para a ge-
racao de niveis em jogos digitais. Além disso, o Capitulo aborda o uso de técnicas
de machine learning (ML) na geracao de niveis, sendo explorado de forma mais apro-
fundada pela autora desta Tese, em um levantamento da literatura. O trabalho foi
publicado na revista Multimedia Tools and Applications, sob o titulo Procedural Game
Level Generation with GANs: Potential, Weaknesses, and Unresolved Challenges in
the Literature e sera discutido nesta Tese.

O Capitulo 3 descreve a estrutura da abordagem proposta e os métodos desenvol-
vidos durante o trabalho. Este Capitulo detalha as escolhas metodol6gicas adotadas
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para o desenvolvimento dos experimentos, explicando as justificativas por tras das
decisdes tomadas ao longo do processo de implementacao.

O Capitulo 4 apresenta os resultados dos experimentos realizados, com uma ana-
lise dos dados gerados, comparacdes entre diferentes abordagens e uma discussao
sobre as métricas de desempenho adotadas. Dois trabalhos da autora desta Tese
foram publicados em conferéncia e serdo apresentados nesse Capitulo. Os artigos,
publicados no Seminario Integrado de Software e Hardware e no Simpdsio Brasileiro
de Jogos e Entretenimento Digital, sao intitulados Dungeon level generation using ge-
nerative adversarial network: an experimental study for top-down view games e How
to improve the quality of GAN-based map generators, respectivamente.

Por fim, o Capitulo 5 encerra a Tese destacando as contribuigdes do trabalho para
a area de geracao de niveis e discussdes sobre suas limitacdes. Além disso, este Ca-
pitulo demonstra perspectivas para trabalhos futuros, como aplicacdo de novas abor-
dagens na area de PCG e ML para jogos.



2 REFERENCIAL TEORICO E TECNOLOGICO

Este Capitulo apresenta os principais conceitos e fundamentos teéricos que emba-
sam esta Tese, fornecendo o contexto necessario para compreender as abordagens e
decisdes empregadas durante a pesquisa.

2.1 Geracao Procedural de Conteudo

A geracgao procedural de conteudo é uma técnica utilizada em computacao para
criar conteudos digitais de forma automatizada, baseada em algoritmos e regras pre-
definidas. A PCG pode ser descrita como um conjunto de técnicas cujo objetivo é
produzir diferentes configuracdes de um dado conteudo, por meio do uso de algo-
ritmos modelados para controlar parametros pré-estabelecidos. O principal objetivo
da PCG é produzir conteudos que sejam variados, escalaveis e consistentes, sem a
necessidade de intervengdo manual.

2.1.1 Historia

Os algoritmos de geracao procedural tém origem na area da matematica aplicada,
para modelar o comportamento real de fendmenos naturais. Com o avango das técni-
cas, essas modelagens foram adaptadas para otimizagdo computacional, permitindo
a geracao de conteudos como imagens, texturas e modelos tridimensionais eficiente-
mente (Blatz; Korn, 2017). Isso permitiu a aplicagcao dos algoritmos para a geracao de
diversos conteudos em diferentes areas de pesquisa (Mandelbrot, 1983; Perlin, 1985;
Prusinkiewicz; Lindenmayer, 2012).

Conforme descrito na revisdo da literatura de Blatz; Korn (2017), os algoritmos
de PCG foram inicialmente utilizados em estudos de sistemas biolégicos, especifica-
mente da area de botanica. Robert Brown observou o comportamento do movimento
aleatério das particulas, como o deslocamento de graos de p6len em um fluido. Esse
estudo serviu de inspiracdo para a modelagem matematica conhecida como Wiener
Process. A partir dessa técnica, novos modelos matematicos foram surgindo para
atender diferentes especificidades das representacdoes de fendmenos naturais.
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Os fractais, por exemplo, sdo estruturas matematicas capazes de representar for-
mas naturais de natureza infinita e em mdltiplas escalas (Mandelbrot, 1983), sendo
bastante utilizados para representacoes de arvore, folhas e montanhas. Utilizando es-
tratégias de recursao, como os conjuntos de Julia e Mandelbrot, os fractais permitem
criar formas complexas a partir de regras matematicas relativamente simples.

Diferente dos fractais, a técnica de Perlin Noise, desenvolvida por Ken Perlin, ndo
se baseia em recursbées. Em vez disso, utiliza gradientes aleatérios aplicados sobre
uma grade regular, interpolados para produzir valores continuos. O efeito visual dessa
técnica permite a criagao de estruturas mais organicas, sendo muito aplicado em tex-
turas para a criagdo de imagens e em simulacdes graficas (Perlin, 1985).

Outra abordagem envolveu sistemas baseados em regras, como 0s propostos por
Prusinkiewicz; Lindenmayer (2012), utilizados para a modelagem de vegetagdo. Es-
ses sistemas utilizam graméaticas formais, conhecidas como sistemas de Lindenmayer,
para gerar estruturas botanicas complexas e detalhadas (Prusinkiewicz; Lindenmayer,
2012). Essa técnica € empregada na criacdo de representacdes de ecossistemas,
conseguindo capturar a diversidade de algumas formas naturais que seguem padrdes
hierarquicos e ramificados.

A partir do ano 2000, a area de Inteligéncia Artificial se popularizou devido a evolu-
cao do poder computacional e da quantidade de dados disponiveis na época. Muitos
algoritmos de ML entraram em destaque, em especial DL. Nesse contexto, a evolugao
dos algoritmos generativos trouxeram avancos significativos: os autoencoders surgi-
ram em 2007, as GANs em 2014 e os Large Language Model (LLM) por volta de
2018.

Os algoritmos descritos até aqui ndo tiveram como foco a aplicagdo em jogos di-
gitais. No entanto, a aplicagdo dessas técnicas no campo dos jogos surgiu a partir
da necessidade de otimizar o armazenamento e de gerar conteudos mais diversos e
dindmicos. Jogos como Rogue (1980), foram pioneiros utilizando técnicas de PCG em
jogos, com o uso de algoritmos como divisdo espacial e geracao de mapas aleatorios.

2.1.2 Geracao de Niveis

Na area de jogos digitais, a PCG pode ser aplicada para a construcao de niveis,
vegetacao (Li et al., 2021), musica (Maniktala et al., 2020), enredo (Hausknecht et al.,
2020), por exemplo. Esta Tese tem como foco a geracao de niveis, entendendo o
nivel como a representacao de um conjunto de elementos e regras que determinam a
jogabilidade de um jogo.

Existem diversos algoritmos disponiveis para a geracao procedural de niveis, cada
um adequado a diferentes estilos de criagcdo. Dentre eles, destacam-se os autdbmatos
celulares (Neumann; Burks, 1966; Linden; Lopes; Bidarra, 2014; Kreitzer; Ashlock;
Pereira, 2019), métodos evolutivos (Kerssemakers et al., 2012; Volz et al., 2018; Earle
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et al., 2022), agentes (Khalifa et al., 2020; Sestini; Kuhnle; Bagdanov, 2021; Gisslén
et al., 2021) e, mais recentemente, a geragdo procedural via aprendizagem de ma-
quina (PCGML) (Summerville et al., 2018).

No trabalho de Viana; Santos (2021), os autores classificam a geragcdo de con-
teudo para diferentes tipos de jogos com base em diversos fatores, como o género do
jogo, a representacdo dos dados, a dimensionalidade e os algoritmos utilizados em
PCG. Para jogos de visao top-down, conhecidos como roguelike, caverna, calabouco
ou labirinto, podem ser observadas duas formas de representacao dos dados para a
geracao de conteudo: uma na forma de grade e outra em grafo.

A estrutura em grade é muito utilizada para a geracdo de mapas, sendo estes
compostos de um conjunto de tiles, referindo-se aos elementos capazes de afetar a
jogabilidade, tais como: barreiras, itens, inimigos, entre outros. A estrutura em grafo
esta muito presente na representacéo das conexdes entre salas (Gutierrez; Schrum,
2020).

Os algoritmos tradicionais mais utilizados na geracao procedural de conteudo in-
cluem abordagens baseadas em regras locais, divisdo espacial, caminhadas aleato-
rias e otimizacao evolutiva.

Os Autbmatos Celulares (do inglés, Cellular Automata — CA) sao amplamente em-
pregados na criagcdo de mapas e terrenos, seguindo regras locais simples para definir
a evolucao das células no espacgo. Apesar de sua simplicidade, esses algoritmos con-
seguem produzir padrdes complexos e estruturas organicas, tornando-os Uteis para a
geracgao de terrenos e cavernas (a esquerda, na Figura 1).

Figura 1 — Exemplos de estruturas geradas através dos algoritmos tradicionais de PCG para
mapas. Resultados de geracdo através dos algoritmos CA (esquerda), BSP (centro) e DW
(direita).

Os métodos de divisdo espacial, como as arvores BSP (Binary Space Partitioning),
operam dividindo o espaco recursivamente em regidées menores, permitindo a criacao
de mapas estruturados, frequentemente utilizados em jogos que requerem multiplas
salas e corredores interconectados (ao centro, na Figura 1).

A abordagem conhecida como Drunkard’s Walk (DW), ou Random Walk, baseia-
se no deslocamento aleatério de um agente a partir de um ponto inicial, simulando o
movimento de um “bébado”. Esse método € aplicado para gerar caminhos e tuneis de
forma imprevisivel, sendo Util para a criagdo de layouts de cavernas ou labirintos (a
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direita, na Figura 1).

Por fim, os Métodos Evolutivos (ME), como os algoritmos genéticos, sdo utilizados
para gerar conteldos que atendam a critérios especificos de qualidade. Inspirados
na evolugao natural, esses métodos utilizam operadores como selecao, cruzamento
e mutacao para explorar multiplas possibilidades de geracao, permitindo a adaptagéo
do conteudo gerado a requisitos previamente estabelecidos.

A Tabela 1 apresenta um resumo dos algoritmos discutidos, destacando suas prin-
cipais vantagens e limitagdes no processo de geracao de conteudo. Esses algoritmos,
embora distintos, podem ser aplicados complementarmente entre si, dependendo do
contexto e das necessidades especificas de geracao (Minini; Assuncao, 2020).

Tabela 1 — Resumo dos algoritmos tradicionais de PCG aplicado em jogos digitais.

Algoritmo | Vantagens Limitacoes
Criagao de padrdes organicos e complexos | Dificuldade em controlar o resultado fi-
CA a partir de regras simples; bom para gerar | nal; pode ser computacionalmente inten-
cavernas e terrenos naturais sivo para grandes areas.
Produz layouts bem estruturados, 6timo | Pode resultar em layouts repetitivos e
BSP para jogos que exigem ambientes com va- | pouco organicos; requer planejamento cui-
rias salas e corredores. dadoso das regras de divisao.
Simples de implementar, gera mapas com | Pode resultar em caminhos aleatérios e
DW caminhos organicos e interconectados. pouco interessantes; dificil de controlar o
comprimento e a dire¢gao dos caminhos
Capacidade de encontrar solugdes étimas | Requer a definigdo de métricas de quali-
ME ou satisfatérias; pode ser usado para otimi- | dade claras; pode ser computacionalmente
zar a qualidade do conteudo gerado. caro e demorado.

2.2 Geracao Procedural de Niveis e Machine Learning

Estudos na area de jogos digitais tém avancado na exploracao de novos algo-
ritmos e metodologias para a PCG, ampliando as abordagens inteligentes além da
computacdo evolutiva, que, por muitos anos, foi a principal estratégia adotada nesse
dominio. Hendrikx et al. (2013) propuseram uma taxonomia composta por seis cama-
das de conteudo de jogo (Elementos, Espaco, Sistemas, Cenarios, Desenho e Con-
teudo derivado), visando classificar as técnicas de PCG conforme os diferentes tipos
de conteldo que podem ser criados. Essa estrutura oferece uma visdo abrangente
e organizada das abordagens de PCG, facilitando a compreensao e anélise das di-
versas metodologias aplicadas no desenvolvimento de jogos digitais. Essa taxonomia
representa um ponto de partida para compreender as multiplas abordagens aplica-
das a geracao de conteudo em jogos. De maneira semelhante, Smelik et al. (2014)
classificaram pesquisas de PCG conforme os tipos de conteudo gerados em mundos
virtuais, como terrenos, vegetacao, rios, estradas, edificios e cidades. Além disso,
Shaker; Togelius; Nelson (2016) consolidaram o conhecimento existente ao publicar
o primeiro livro-texto dedicado ao PCG em jogos, fornecendo uma visdo abrangente
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sobre o campo.

Trabalhos subsequentes aprofundaram-se na revisdo de abordagens especificas
para a geracao de conteudo. Summerville et al. (2018) analisaram modelos de ML
treinados a partir de dados existentes para a criacdo automatica de novos conteu-
dos, destacando o termo PCGML para os algoritmos que utilizem o aprendizado de
maquina para geracao de conteudo. Essa pesquisa foi posteriormente expandida por
CONSTRAINT-BASED PCGML APPROACHES (2022), onde analisam diferentes es-
tratégias de PCGML aplicadas a geracéo de conteudo para jogos digitais. Comple-
mentando esse panorama, Liu et al. (2021) investigaram o uso de métodos de apren-
dizado profundo na geracéo de conteudo, discutindo direcdes futuras, como geracao
assistida e transferéncia de estilo.

O estudo de Liu et al. (2021) evidencia uma tendéncia de pesquisas voltadas a ge-
racao de niveis e mapas, com destaque para ambientes bidimensionais (Figura 2). No
contexto de geragéo de niveis, os autores analisam como a literatura aplica diferentes
métodos a esse dominio. No Aprendizado Supervisionado, por exemplo, o foco esta
em predizer 0 comportamento do gameplay visando avaliar e/ou ajustar um gerador
conforme os dados do jogador. Ou seja, os algoritmos em questdo estdo preocu-
pados em, a partir de metadados, gerar mapas condicionados a um comportamento
especifico.

O RL vem sendo gradualmente explorado para a geracao de mapas. No entanto,
a tarefa de treinamento dos agentes é desafiadora, por envolver explorar 0 ambiente
(neste caso, o processo de representacdo de mapas) e aprender uma politica otimi-
zada com base em recompensas recebidas ao longo do tempo, o que nao é trivial. O
aprendizado dos agentes depende de fatores como: a escolha do algoritmo, o equili-
brio entre exploration e exploitation, o fator de desconto, e a modelagem do ambiente
(regras de acoes, estados e recompensas). Diferente do processo de decisao de Mar-
kov, essa abordagem precisa aprender a partir de tentativas e erros, € ndo de um
modelo prévio do ambiente.

No Aprendizado N&o-Supervisionado, os algoritmos treinam com dados n&o rotu-
lados, ou seja, sem informacdes explicitas sobre a categoria ou significado dos exem-
plos. No contexto de jogos, destacam-se VAEs, GANs e LSTMs, cada um com suas
particularidades na geragao de niveis. Devido a natureza das GANSs, Liu et al. (2021)
classificam os trabalhos dessa categoria no Aprendizado Adversarial, conforme de-
monstrado na Figura 2. Isso evidencia a popularidade das GANs e suas variantes na
literatura. Além disso, os autores ressaltam que as GANs se mostram ideais na cria-
cao de elementos visuais, como sprites, paisagens e mapas, ao estruturar o contetdo
em forma de matrizes 2D de tiles ou imagens baseadas em pixeis.

Entre as diversas revisdes da literatura que abordam PCG abrangentemente, al-
guns trabalhos direcionam o foco da revisao para géneros de jogos especificos, como
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Figura 2 — Trabalhos da literatura apresentados por métodos — Aprendizado Supervisionado
(SL), Aprendizado Nao-Supervisionado (USL), Aprendizado por Reforgo (RL), Aprendizado
Adversarial (AL) e Computagao Evolutiva (EC) — e tipos de contetdo, segundo a pesquisa de
Liu et al. (2021).
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jogos de masmorra (Linden; Lopes; Bidarra, 2014; Viana; Santos, 2021) e jogos de
quebra-cabecga (De kegel; Haahr, 2020). Outras abordagens concentraram-se em téc-
nicas especificas, como algoritmos evolucionarios e meta-heuristicas (Togelius et al.,
2011), além de métodos baseados em transformacgéo de conhecimento (Sarkar et al.,
2023). Ademais, técnicas como VAEs e RL (Khalifa et al., 2020; Gisslén et al., 2021;
Bontrager; Togelius, 2021) continuam a ser exploradas na geracao de niveis de jo-
gos por meio de aprendizado de maquina. Apesar dos avangcos mencionados e da
popularidade das GANs entre os pesquisadores da area, nao foram identificadas pes-
quisas que apresentem um panorama da aplicagdo de GANs para o desenho de niveis
em jogos, evidenciando uma lacuna relevante a ser explorada. As Unicas excecgoes,
no entanto, sdo dos estudos de Hughes; Zhu; Bednarz (2021) e de Liu et al. (2021),
gue mencionam brevemente a geragao de niveis baseada em GANs, porém sem se
aprofundar nos desafios e particularidades desse modelo.

As GANs sao arquiteturas de redes neurais profundas pertencentes a classe de
aprendizado de maquina conhecida como aprendizado ndo supervisionado. Nas Se-
cbes seqguintes, serdo apresentados os principais conceitos e variagcdes dessas arqui-
teturas, fornecendo a base necesséria para a compreensao dos temas abordados ao
longo deste trabalho.
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2.2.1 Vanilla Generative Adversarial Network

Introduzidas por Goodfellow et al. (2014, 2020), as GANs consistem em duas re-
des neurais (um gerador e um discriminador) competindo entre si. O objetivo dessa
arquitetura, conhecida como VanillaGAN, é aprender uma distribuicdo probabilistica
que melhor represente o conjunto de dados. O gerador tem a funcao de aprender
a mapear um seed — também conhecido como ruido ou espaco latente — em dados
novos que seguem a distribuicdo aprendida pelo gerador. O discriminador tem como
funcéo aprender a distinguir dados reais — que mais se aproximam da distribuicao dos
dados de treino — dos dados sintetizados pelo gerador.

As redes sao treinadas juntas, de forma que a competicdo entre elas beneficie
0 ajuste do modelo de ambas, através de backpropagation. Isso acontece, pois o
discriminador ajuda o gerador a sintetizar amostras mais préximas da distribuicao do
conjunto de dados, enquanto o gerador produz amostras ndo vistas para treinar o
discriminador a rotular corretamente o dado entre real e falso. O ajuste das redes
acontece através da fungao de custo, descrita na Equacao 1.

V(G7 D) = Epdata($))logD(x) + Epg(ac)log(l - D(G<Z)> (1)

O discriminador tenta maximar a fungao de custo V (G, D) aprendendo a classifi-
car o conjunto de dados = em real — seguindo a funcdo D(z) — e os dados gerados
G(z) em fake — seguindo a fungdo D(G(z)), onde z se refere ao espago latente como
entrada do gerador. Essa rotulagem é feita através da entropia cruzada (do inglés,
cross-entropy), representada pelo log de cada termo da equacao. O gerador atua dire-
tamente no segundo termo da equagéo para minimizar a fun¢do de custo (1—-D(G(z)))
maximizando a saida de G(z), ou seja, o gerador vai tentar enganar o discriminador a
rotular os dados gerados como sendo reais.

2.2.2 Conditional Generative Adversarial Network

Na GAN anteriormente descrita, ndo ha um mecanismo eficiente para controlar as
caracteristicas das amostras geradas durante o treinamento. Para solucionar essa
limitacdo, Mirza; Osindero (2014) propuseram a inclusdo de uma informacao adici-
onal como condi¢g&do na entrada da rede, resultando na arquitetura conhecida como
Conditional GAN (cGAN). Essa modificagdo permite que o modelo gere amostras ori-
entadas por rétulos ou atributos especificos. O ajuste da rede nessa abordagem é
representado pela Equacéo 2.

V(G, D) = Epdam(x))logD(x!y) + Epg(ac)ZO.g(l - D(G<Z|y)) (2)

Com a introducdo de um dado conhecido y junto ao espago latente z, o com-
portamento da rede passa a ser condicionado por essa informacéo adicional. Essa
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modificacdo mantém a estrutura basica da arquitetura original, alterando somente as
camadas de entrada e saida do gerador, bem como a camada de entrada do discri-
minador. Dessa forma, o gerador passa a mapear o espaco latente condicionado ao
dado extra, seguindo a notagédo G(z|y), permitindo a geragdo de amostras orientadas
por atributos especificos.

2.2.3 Deep Convolutional Generative Adversarial Network

Amplamente utilizadas na literatura, as GANs tradicionais apresentam desafios co-
nhecidos relacionados a instabilidade e a convergéncia. A instabilidade diz respeito a
dificuldade do gerador em produzir amostras coerentes com a distribuicdo dos dados
de treinamento. Uma das principais estratégias adotadas para mitigar esse problema
foi a substituicdo das camadas totalmente conectadas por camadas convolucionais
profundas, conforme proposto por Radford; Metz; Chintala (2016).

Assim como a instabilidade, a dificuldade de convergéncia do gerador ocorre, em
muitos casos, devido ao rapido ajuste da rede discriminadora, que compromete o pro-
cesso de aprendizado do gerador. Na literatura, essa dificuldade também é associada
ao problema conhecido como mode-collapse, no qual o gerador falha em capturar toda
a complexidade da distribuicdo de dados, restringindo-se a geracao de uma unica
amostra ou de um conjunto limitado de amostras. Uma possivel causa desse pro-
blema é o desequilibrio no treinamento das redes. Fundamentada na teoria dos jogos,
a GAN deve manter um equilibrio dindmico entre o gerador e o discriminador para que
ambos sejam ajustados proporcionalmente, alcancando o chamado equilibrio de Nash
(Ratliff; Burden; Sastry, 2013).

2.2.4 Wasserstein Generative Adversarial Networks with Gradient Penalty

Outra abordagem para mitigar o desequilibrio entre as redes foi a proposta de subs-
tituir a funcao de custo tradicional por uma funcao baseada na distancia de Wassers-
tein (Arjovsky; Chintala; Bottou, 2017), juntamente com a adicdo de uma penalidade
no discriminador (Gulrajani et al., 2017), visando desacelerar seu ajuste em relagao
ao gerador.

W(P,,Py) = Ey p, [D(2)] — Ez p,[D(Z)] (3)

A funcéo de custo da arquitetura Wasserstein GAN (WGAN) é definida conforme a
Equacéo 3, onde & = G(z) refere-se aos dados gerados a partir de um espaco latente
z. Os autores utilizam o termo “critico” para se referir ao discriminador, pois, em sua
abordagem, o critico n&o € treinado para classificar, mas sim para estimar a distancia
entre as distribuicées. Nessa configuracéo, os autores enfatizam que o treinamento do
critico ideal contribui para melhorar o ajuste do gerador. O processo de treinamento é
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baseado na minimizacao da distancia entre as distribuicdes de dados reais e gerados,
com o critico tentando maximizar essa distancia, enquanto o gerador trabalha para
reduzir a discrepancia, gerando dados mais proximos da distribuicdo dos dados reais
D(7).

A WGAN trouxe melhorias em relacdo a instabilidade da rede, no entanto, ainda
persistiam problemas de convergéncia e resultados de baixa qualidade. Para resolver
tais limitagcdes, Gulrajani et al. (2017) propuseram uma forma de penalizacao da norma
do gradiente do critico, como demonstra a Equagéo 4.

g

L =E;p,[D(2)] - Es p, [D(@)] + AEs p, [(I| VaD(#) ||z —1)°] (4)

-
penalidade

A arquitetura WGAN with Gradient Penalty (WGANGP) teve a inclusao desta pena-
lidade na funcao original da WGAN, junto ao coeficiente de penalidade definido por .
Para cada iteragédo da época, durante o processo de treinamento, o gerador é ajustado
n iteracoes de critico. Dessa forma, é possivel treinar o critico até o seu modelo 6timo
sem apesentar o problema de mode-collapse.

O ajuste para o critico 6timo ocorre devido a restricdo 1-Lipschitz aplicada a funcao
discriminadora, que contribui para a estabilidade do treinamento. A propriedade 1-
Lipschitz aplicada ao critico significa que a variagdo entre as saidas do critico para
duas amostras x; € x5, ndo pode ser maior que a variacao entre as proprias amostras.
A Equacéao 5 demonstra a restricao, cujo objetivo € limitar a taxa de variacao da saida
D(z).

| D(x1) — D(x2) [|[<[| 21 — 22 ||2 (5)

O conceito garante que nao haja um crescimento descontrolado no gradiente desta
funcdo durante o treinamento, forcando que o gradiente da saida D(z) seja uniforme-
mente limitado. A penalidade € aplicada para impor a restricao 1-Lipschitz, de forma
que a norma do gradiente (|| V:D(z) ||2), calculada em relagdo as amostras reais e
gerada com a saida do critico, deva se aproximar de 1. Caso contrario, é calculada
uma contribuicdo de penalizacdo para limitar o gradiente e manter a suavidade na
saida do critico. Dessa forma, essa estratégia de penalizacdo age como uma forma
de regularizacao, auxiliando a manter a estabilidade do treinamento.

2.3 Estado da Arte

A revisado do estado da arte apresentada aqui contém trechos essenciais para a
compreensao do uso de GANs na geracao de niveis, sendo aprofundada na survey
publicada em Silva; Torchelsen; Aguiar (2025), intitulada “Procedural game level gene-
ration with GANs: potential, weaknesses, and unresolved challenges in the literature”’.
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No artigo sdo apresentados os principais trabalhos relacionados a geracao de niveis
utilizando GANs, permitindo uma visdo geral do estado da arte nesse campo e desta-
cando desafios, contribuicdes relevantes e problemas em aberto.

2.3.1 Principais Problemas

A andlise da revisao permitiu identificar os principais problemas da area de geracao
de niveis onde as GANs sdo aplicadas. Os trabalhos revisados foram organizados em
trés categorias principais: Geracdo de Niveis, Coeséo Estrutural e Controle da Gera-
cdo, cada uma abordando aspectos especificos da geracao procedural de contetdo
em jogos.

Na categoria Geracdo de Niveis, foram identificados cinco desafios centrais:

Mapa Completo: criagdo de niveis inteiros para diferentes géneros de jogos;
Segmentos/Salas: geracao de partes especificas ou salas individuais nos niveis;

Iterativo/Dinamico: abrange métodos de geracdo adaptativa que ajustam o nivel em
tempo real;

Multiplos Jogos: abordagens generalizaveis para diferentes tipos de jogos; e,

Mapas Realistas: geracdao de ambientes mais préximos da realidade por meio de
imagens de satélite.

A categoria Coesdo Estrutural inclui trabalhos que propdéem mecanismos para re-
parar ou modificar as GANs, garantindo que os niveis gerados atendam a critérios
especificos de jogabilidade e desenho. Dentro dessa categoria, destacam-se trés de-
safios principais:

Correcao/Reparo de Elementos do Jogo: garantir a correta disposi¢ao dos elemen-
tos conforme regras estruturais e de desenho;

Conectividade entre Segmentos/Salas: métodos para assegurar transigcdes coe-
rentes entre diferentes partes do nivel; e,

Caminho Conectado: garantir a navegabilidade fluida e acessivel ao longo do mapa.

Por fim, a categoria Controle da Geracdo reune estudos focados na controlabili-
dade do processo de geracao de niveis, possibilitando ajustes especificos para aten-
der a requisitos de desenho e jogabilidade. Os principais desafios dessa categoria
incluem:

Ajuste de Elementos: controle sobre a disposi¢do e organizacdo dos componentes
do jogo;
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Ajuste de Layout: modificacdo da topologia dos niveis para atender a exigéncias es-
pecificas; e,

Ajuste de Dificuldade: estratégias para balancear o nivel de desafio e proporcionar
uma experiéncia adequada aos jogadores.

Esta analise dos problemas, destacadas em Silva; Torchelsen; Aguiar (2025), é
fundamental para identificagdo das lacunas de pesquisa na areea de geragéo de ni-
veis com GANs. Esses desafios, resumidos na Tabela 2, evidenciam a complexidade
do processo e a necessidade de novas abordagens para aprimorar a qualidade, coe-
réncia e controle sobre os conteudos gerados. A partir dessa anadlise, estabeleceu-se
como meta buscar solucdes que abordam diretamente as limitacbes de: mapa com-
pleto, mapas realistas, correcao/reparo de elementos, caminho conectado, ajuste de
elementos e ajuste de layout. As abordagens propostas serdo apresentadas no Capi-
tulo 3 e os resultados demonstrados no Capitulo 4.

Tabela 2 — Revisao dos problemas de pesquisa sobre geracado de niveis categorizados por
género de jogo.

Problema Plataforma Caverna Puzzle Outros
Mapa completo (Awiszus; Schubert; Ro- (Giacomello; Lanzi; Loia- (Hald et al., 2020), (Beckham; Pal, 2017),
senhahn, 2020), (Rajabi cono, 2018), (Giacomello; (Abraham; Stephen- (Guérin et al., 2017),
Geragédo et al., 2021), (Schubert; Lanzi; Loiacono, 2019), son, 2023), (Volz et al., (Awiszus; Schubert; Ro-
de Awiszus; Rosenhahn, (Park et al., 2019), (Kuma- 2020) senhahn, 2020), (Kelvin;
Niveis 2021), (Steckel; Schrum, ran; Mott; Lester, 2019), Anand, 2020), (Ping;
2021) (Gutierrez; Schrum, 2020), Dingli, 2020), (Awiszus;
(Giacomello; Lanzi; Loia- Schubert; Rosenhahn,
cono, 2023), (Silva et al., 2021), (Schubert; Awis-
2023), (Silva; Torchelsen; zus; Rosenhahn, 2021),
De aguiar, 2024) (Voulgaris; Mademlis; Pi-

tas, 2021), (Nunes; Dias;
Santos, 2023)

gzg”;e”m/ (Volz et al., 2018), (Liello (Kim et al., 2020), (Zhang
et al., 2020), (Capps; Sch- et al., 2020), (Rodri-
rum, 2021), (Mirgati; Guz- guez Torrado et al., 2020),
dial, 2023) (Gutierrez; Schrum, 2020),
(Ramos; Santos; Dias,
2023), (Irfan; Zafar; Has-
san, 2019), (Usman;
Anwar; Rauf, 2023)
g?r:?r'n";g (Kim et al., 2020), (Wang; (Wang; Liu; Yannakakis,
Liu; Yannakakis, 2021) 2021)
Mdltiplos Jogos (Mirgati; Guzdial, 2023) (Kumaran; Mott; Lester,
2019), (Irfan; Zafar; Has-
san, 2019)
Mapas Realistas (Ramos; Santos; Dias,
2023), (Nunes; Dias; San-
tos, 2023)
gg;fg;‘(’)/s':‘ggig’g‘ie (Liello et al, 2020), (Zhang et al, 2020), (Gu- (Hald et al, 2020),
Coesdo (Capps; Schrum, 2021), tierrez; Schrum, 2020), (Abraham; Stephen-
Estrutural (Steckel; Schrum, 2021), (Ferber et al., 2024) son, 2023), (Volz et al.,
(Wang; Liu, 2022) 2020)
ggg%img:gzg?re (Capps; Schrum, 2021), (Gutierrez; Schrum, 2020),
(Wang; Liu, 2022), (Nam; (Kim et al., 2020)
Hsueh; lkeda, 2023)
Caminho Conectado (Steckel; Schrum, 2021) (Silva et al., 2023), (Silva;
Torchelsen; De aguiar,
2024)
Controle Ajuste de Elementos (Schrum et al., 2020) (Rodriguez Torrado et al., (Hald et al., 2020)
da 2020), (Schrum et al,
Geragéo 2020)
Ajuste de Layout (Gutierrez; Schrum, 2020) (Hald et al., 2020), (Volz (Wang; Liu; Yannakakis,
et al., 2020) 2021), (Guérin et al,
2017), (Ping; Dingli, 2020),
(Kelvin; Anand, 2020)
Ajuste de Dificuldade (Rajabi et al., 2021), (Volz

et al., 2018), (Wang; Liu,
2022)
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2.3.2 GANs e Variantes

Na literatura, observa-se uma ampla variedade de redes utilizadas no treinamento
de GANSs para geracao de niveis, com destaque para as redes convolucionais. A pes-
quisa de Silva et al. (2023) revelou a vulnerabilidade, quanto ao mode-collapse, de
redes totalmente conectadas com camadas lineares, como a VanillaGAN, destacando
a superioridade das camadas convolucionais para o treinamento de niveis (discutido
mais aprofundadamente na Secao 4.1). Resultados semelhantes podem ser encon-
trados no trabalho de Usman; Anwar; Rauf (2023).

Um dos pioneiros, aplicando GANs na geracao de niveis, € o trabalho de Giaco-
mello; Lanzi; Loiacono (2018), que explorou a PCG para geragao de niveis para o jogo
DOOM, utilizando as arquiteturas WGANGP e WGANGP condicional. Esses modelos
resultaram na geracdo de imagens representando diferentes classes de estruturas
dos niveis de DOOM. O estudo demonstrou uma melhoria na qualidade das geragdes
ao utilizar a rede condicional, uma tendéncia corroborada por outros trabalhos (Ping;
Dingli, 2020), evidenciando a eficacia do treinamento com rétulos na orientagdo do
aprendizado da rede e no controle sobre o conteudo gerado.

Kumaran; Mott; Lester (2019) propdem uma arquitetura para gerar niveis de jogo
para multiplos jogos enquanto compartilham um espaco latente comum. A arquite-
tura consiste em um Unico gerador capaz de gerar N resultados distintos, cada um
correspondendo a um jogo. Da mesma forma, N discriminadores sao treinados in-
dividualmente para cada jogo. Mirgati; Guzdial (2023) propdem uma arquitetura que
combina um VAE e uma GAN para gerar segmentos de multiplos jogos de plataforma.

O TOAD-GAN (Schubert; Awiszus; Rosenhahn, 2021) adapta a arquitetura Sin-
GAN para funcionar com jogos baseados em tokens, como Super Mario Bros., in-
troduzindo modificagdes no processo de redugcdo de escala e na determinacdo da
importancia dos tokens, permitindo assim a geracao de conteudo 2D realista. No en-
tanto, a geracao de conteudo 3D exige consideracdes adicionais devido ao aumento
do tamanho das amostras e do espaco necessario em GPU. Enquanto o TOAD-GAN
foca na geracao de conteudo para jogos 2D baseados em fokens, o World-GAN (Awis-
zus; Schubert; Rosenhahn, 2021) estende essa abordagem para ambientes 3D, como
Minecratt.

O World-GAN incorpora convolugdes 3D e embeddings densos de tokens, chama-
dos block2vec, para lidar com estruturas tridimensionais. Baseado em word2Vec, o
block2Vec mapeia blocos de nivel para vetores de caracteristicas em um espacgo con-
tinuo, de modo a capturar as relagdes e semelhangas entre os blocos. Além disso, o
World-GAN avalia o conteudo gerado com base na similaridade de padrées, variabili-
dade e manuseio de tokens raros. Em um trabalho subsequente, Awiszus; Schubert;
Rosenhahn (2023) expandem o World-GAN utilizando embeddings baseados na lin-
guagem natural do modelo BERT, concluindo que essa abordagem supera métodos
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Para a geracao de niveis em jogos do tipo bullet hell, Wang; Liu; Yannakakis (2021)
apresentam duas arquiteturas para a geracao de séries temporais: TimeGAN e Peri-
odic Spatial GAN. A arquitetura TimeGAN integra um codificador e decodificador es-
tocésticos, uma rede adversarial de séries temporais e uma técnica de regularizagéo
baseada em previsdo de sequéncia, garantindo a coeréncia temporal das séries gera-
das. Por outro lado, a arquitetura Periodic Spatial GAN busca gerar dados espaciais
com padrdes periddicos. Os trabalhos mencionados e suas principais caracteristi-
cas, incluindo uma breve descricdo das arquiteturas utilizadas (formatos de entrada
e saida), sdo resumidos na Tabela 3. Nela, é possivel visualizar as arquiteturas e
estratégias ja exploradas na literatura para cada tipo de problema de geracao.

Tabela 3 — Viséao geral de trabalhos da literatura detalhando a contribuicdo do trabalho, dados
de entrada, saida e arquitetura proposta.

Geragao Entrada condicional Saida Arq. Ref.
WGAN (Volz et al., 2018), (Steckel; Sch-
rum, 2021)
DCGAN (Kumaran; Mott; Lester, 2019),

Nivel Completo

Baseado em tile

(Park et al., 2019), (Gutierrez;
Schrum, 2020)

GAN, DCGAN, WGAN,
WGANGP, DCGAN-SN, WGAN-
SN, WGANGP-SN

(Silva et al., 2023)

DCGAN-SN

(Silva; Torchelsen; De aguiar,
2024)

timeGAN + periodicSpacialGAN

(Wang; Liu; Yannakakis, 2021)

WGANGP

Abraham; Stephenson, 2023)

(
DCGAN + RL (Rajabi et al., 2021)
GenCO (Ferber et al., 2024)
GlobalGAN (Volz et al., 2020)

Baseado em imagem

WGANGP + CMA-ES

(Giacomello; Lanzi; Loiacono,
2019)

Segmento de nivel

WGANGP (Giacomello; Lanzi; Loiacono,
2018), (Giacomello; Lanzi; Loi-
acono, 2023)
Block2vec World-GAN (Awiszus;  Schubert;  Rose-
nhahn, 2021)
Vetor de caracteristicas de em- Baseado em tile CESAGAN (Rodriguez Torrado et al., 2020)
bedding
Mascara Baseado em tile WGAN + CNN (Ping; Dingli, 2020)
Token Baseado em tile TOAD-GAN (Awiszus;  Schubert;  Rose-
nhahn,  2020), (Schubert;
Awiszus; Rosenhahn, 2021)
Vetor de caracteristicas de em- Baseado em tile WGANGP-PE (Hald et al., 2020)
bedding
Caracteristicas do nivel Baseado em imagem WGANGP (Giacomello; Lanzi; Loiacono,
2018), (Giacomello; Lanzi; Loi-
acono, 2023)
DCGAN (Irfan; Zafar; Hassan, 2019)
MarioGAN + Fractional-Conv (Wang; Liu, 2022)
Baseado em tile multiWGAN (Capps; Schrum, 2021)
VAE-GAN (Mirgati; Guzdial, 2023)
WGAN (Zhang et al., 2020), (Schrum

et al., 2020)

Baseado em imagem

GAN, DCGAN, WGAN

Usman; Anwar; Rauf, 2023)

Nivel anterior

Baseado em tile

Nam; Hsueh; Ikeda, 2023)

(
(
(Liello et al., 2020)
(

Vetor de restrigdo binaria Baseado em tile CAN
Imagem atual Baseado em imagem GameGAN Kim et al., 2020)
Sketch Baseado em tile Pix2Pix (Guérin et al., 2017), (Kelvin;
Anand, 2020)
IMR Heightmap DCCWGAN (Ramos; Santos; Dias, 2023)
- Heightmap e textura Pix2Pix (Beckham; Pal, 2017)
Terreno Heightmap DCGAN, WGAN, ProgGAN, (Nunes; Dias; Santos, 2023)
VAE + WGAN
Mapas de dispersdo Baseado em imagem GAN-terrain (Voulgaris; Mademlis; Pitas,

2021)
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Além disso, com a revisao realizada, foi possivel identificar diversas métricas para
avaliar o desempenho da geragdo do modelo treinado, que podem ser categoriza-
das em trés aspectos principais: jogabilidade, variabilidade e topologia. Métricas de
jogabilidade visam garantir que os niveis gerados sejam minimamente jogaveis e ven-
civeis. Métricas de variabilidade procuram avaliar a diversidade e a novidade entre
as amostras geradas. Ja as métricas de topologia avaliam a fidelidade da geracéao
em relacao aos dados reais. Essa distingdo das métricas entre os diferentes géneros
de jogos permite uma analise mais abrangente das possibilidades de utilizagdo para

avaliar o desempenho de um modelo treinado, conforme resumido na Tabela 4.

Tabela 4 — Visdo geral das métricas que avaliam as saidas dos modelos treinados.

Jogabilidade Variabilidade Topologia
A* (Volz et al., 2018), (Liello Tile Pattern KL-divergence (Awiszus; Schubert; Ro- Acuracia (Mirgati; Guzdial, 2023)
et al., 2020), (Awiszus; senhahn, 2020), (Schu-
© Schubert; Rosenhahn, bert; Awiszus; Rosenhahn,
£ 2020), (Schubert; Awis- 2021)
£ zus; Rosenhahn, 2021),
© (Steckel; Schrum, 2021),
o (Capps; Schrum, 2021),
(Nam; Hsueh; lkeda,
2023), (Mirgati; Guzdial,
2023)
Reinforcement Learning e (Rajabi et al., 2021) Métrica de novidade (Capps; Schrum, 2021) Linearidade (Mirgati; Guzdial, 2023)
Deep Q-networks
Restricdes de jogabilidade (Volz et al., 2018), (Liello Level embedding (Awiszus; Schubert; Ro- Tolerancia (Mirgati; Guzdial, 2023)
et al., 2020), (Capps; Sch- senhahn, 2020), (Schu-
rum, 2021) bert; Awiszus; Rosenhahn,
2021)
Avaliagao empirica (Schrum et al., 2020) Norma L1 (Liello et al., 2020) Interessancia (Mirgati; Guzdial, 2023)
Avaliagdo empirica (Schrum et al., 2020)
A* (Rodriguez Torrado et al., Métrica de duplicatas (Rodriguez Torrado et al., Erro de canto (Giacomello; Lanzi; Loia-
2020), (Zhang et al, 2020), (Zhang et al., 2020) cono, 2018)
2020), (Gutierrez; Schrum,
2020), (Rodriguez Torrado
et al., 2020), (Zhang et al.,
2020)
it Agente do GVGAI (Kumaran; Mott; Lester, Busca por novidade (Lehman; Stanley, 2010) Erro de codificagao (Giacomello; Lanzi; Loia-
§ 2019), (Irfan; Zafar; Has- cono, 2018)
3 san, 2019)
Reinforcement Learning (Kim et al., 2020) Algoritmo de Dijkstra (Kumaran; Mott; Lester, Entropia (Giacomello; Lanzi; Loia-
2019) cono, 2018)
Algoritmo de Dijkstra (Park et al., 2019) Variancia pixel a pixel (Gutierrez; Schrum, Teste Kolmogorov—
2020), (Silva; Torchelsen; Smirnov (Giacomello;
De aguiar, 2024) Lanzi; Loiacono, 2019),
(Giacomello; Lanzi; Loia-
cono, 2023)
Restrigoes de jogabilidade (Park et al., 2019), (Rodri- Diversidade (Ferber et al., 2024) Norma L2 (Giacomello;
guez Torrado et al., 2020), Lanzi; Loiacono, 2019)
(Zhang et al., 2020), (Silva
et al., 2023), (Silva; Tor-
chelsen; De aguiar, 2024),
(Usman; Anwar; Rauf,
2023)
Consisténcia de pixel a (Kim et al., 2020) Medidas de distancia (Kumaran; Mott; Lester, Percentis (controlabilidade (Giacomello; Lanzi; Loia-
longo prazo 2019), (Rodriguez Torrado da geragao)) cono, 2023)
et al., 2020), (Zhang et al.,
2020)
Correspondéncia (Voulgaris; Mademlis; Pi- Avaliagdo empirica (Schrum et al., 2020) Structural Similarity (Giacomello; Lanzi; Loia-
tas, 2021) (SSIM) cono, 2018)
Plauibilidade (Voulgaris; Mademlis; Pi- Fidelidade (Ferber et al., 2024)
tas, 2021)
Avaliagdo empirica (Schrum et al., 2020) Avaliagdo empirica (Ramos; Santos; Dias,
2023), (Nunes; Dias; San-
tos, 2023), (Kelvin; Anand,
2020), (Guérin et al., 2017)
° Pegas quebradas (Hald et al., 2020) Largura, altura (Abraham;  Stephenson, Simetria (Hald et al., 2020), (Volz
K 2023) etal., 2020)
& llhas de cor. (Hald et al., 2020) Densidade, forma (Abraham;  Stephenson,
2023)
Distribuigao de pecas (Hald et al., 2020) Frequéncia dos blocos (Abraham;  Stephenson,
2023)
Destruicdo de blocos e ve- (Abraham;  Stephenson,
locidade dos blocos 2023)
A* (Awiszus; Schubert; Ro- Embedding de niveis (Awiszus; Schubert; Ro- Fidelidade (Ferber et al., 2024)
2 senhahn, 2020), (Schu- senhahn, 2020), (Schu-
33: bert; Awiszus; Rosenhahn, bert; Awiszus; Rosenhahn,
o] 2021) 2021)
Meétrica de cobertura (Wang; Liu; Yannakakis, Tile Pattern KL-divergence (Awiszus; Schubert; Ro-
2021) senhahn, 2020), (Schu-
bert; Awiszus; Rosenhahn,
2021), (Awiszus; Schubert;
Rosenhahn, 2021)
Momentum médio (Wang; Liu; Yannakakis, Distancia de Levenshtein (Awiszus; Schubert; Rose-
2021) nhahn, 2021)
Frequéncia de tiro (Wang; Liu; Yannakakis, Diversidade (Ferber et al., 2024)

2021)
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Além da revisdo das métricas de avaliacdo, também foi possivel identificar bases
de dados utilizadas na literatura para o treinamento de GANs na geracao de niveis de
jogos. A principal base de dados encontrada nos estudos, o Video Game Level Cor-
pus' (VGLC), retine diversos jogos classicos, com diferentes formas de representagéo,
como matrizes de tiles, heightmaps e grafos, dependendo do jogo. A Tabela 5 apre-
senta a quantidade de niveis disponiveis para cada jogo, considerando somente 0s
titulos mais utilizados nos estudos. Observa-se que, geralmente, 0 nimero de niveis
é bastante limitado, o que pode impactar negativamente o aprendizado de modelos de
DL, dificultando a generalizacao e a qualidade da geracéo.

Tabela 5 — Quantidade de niveis disponiveis em cada jogo do repositério TheVGLC.

Jogo Quantidade de Niveis
Doom 36

Kid Icarus 6

Lode Runner 150

Mega Man 10

Super Mario Bros. 15

The Legend of Zelda 18

2.4 Consideracoes sobre o Capitulo

A realizacdo da revisdo da literatura e o levantamento dos trabalhos relacionados
permitiram a identificacdo dos métodos e das técnicas atualmente utilizadas para ge-
racao de mapas procedurais, bem como as métricas para avaliacao destes métodos e
os conjuntos de dados utilizados. A partir da revisdo do estado da arte também foi pos-
sivel verificar que os trabalhos utilizando variacées da arquitetura cGAN apresentam
melhores resultados na aprendizagem, embora estas abordagens apresentem limita-
¢bes nos resultados apresentados, principalmente quando aplicadas com um conjunto
muito pequeno de dados. A utilizagdo de um mecanismo de bootstrap pode ser um
direcionamento viavel para minimizar a dificuldade de poucos exemplos. A dificuldade
de validar os experimentos também é um ponto-chave que deve se ter maior atengéao.
A abordagem por heuristica pode ser utilizada ndo somente para validar os resultados,
mas pode auxiliar no ajuste da rede durante o processo de treinamento.

Este Capitulo apresentou conceitos fundamentais para a compreenséo do traba-
lho. Dentre os principais, foram apontados algoritmos de aprendizado de maquina
para a geracao procedural de niveis, com destaque para a utilizacdo de GANs. Em
seguida, foram apresentados e discutidos o funcionamento de diferentes modelos de
GANSs, tais como: GAN, cGAN, DCGAN, WGAN e WGANGP. No préximo Capitulo, se-
rao apresentados os experimentos conduzidos para a geragcao de mapas procedurais,

'https://github.com/TheVGLC/TheVGLC
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detalhando a abordagem proposta a partir da fundamentacao teérica e da analise do
estado da arte. Cada experimento sera introduzido com seu problema, objetivo e so-
lucdo, complementando os anteriores e construindo progressivamente a metodologia
e os resultados obtidos.



3 ABORDAGEM PROPOSTA PARA GERACAO DE NIVEIS
JOGAVEIS

O trabalho desta Tese faz parte do projeto em desenvolvimento pelo Grupo de
Pesquisas em Jogos Digitais da Universidade Federal de Pelotas (UFPel), que busca
solugdes para desafios relacionados a geragao procedural, customizagao/controle da
geracgao de niveis e recomendacao de niveis personalizados, entre outros aspectos.
O grupo de pesquisa ja conta com um jogo desenvolvido, originado a partir do trabalho
de Padilha (2022). Os algoritmos desenvolvidos como parte da abordagem proposta
nesta Tese foram testados e avaliados com base nos dados sintetizados a partir desse
jogo, sendo também comparados com outros algoritmos para avaliacao de resultados.

Figura 3 — Gameplay do jogo desenvolvido por Padilha (2022). O jogador inicia em um mapa
estatico de um vilarejo (cima), ao entrar no portal roxo este é transportado para uma dungeon
aleatdria (esquerda). A visualizagao do mapa para o jogador é parcial, sendo possivel observa-
la por completo somente em modo de edi¢ao (direita).
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O jogo em questao € um RPG baseado em calabougos (dungeons), desenvolvido
no motor de jogo Unity'. A jornada do jogador tem inicio em um vilarejo, onde é pos-
sivel explorar o ambiente e interagir com os elementos dispostos no mapa. Como
ilustrado na Figura 3, nesse cenario ha um portal de cor roxa que transporta o jogador
para um novo ambiente do tipo calabougo. Os calabougos sdo gerados procedural-
mente, a fim de garantir diversidade nos niveis apresentados. Dessa forma, o jogador
nao consegue memorizar padrdes fixos de progressao, tornando a experiéncia mais
dindmica e desafiadora. Essa abordagem evita a repetitividade e a monotonia, contri-
buindo para uma jogabilidade mais envolvente e imersiva.

Ao longo desta Tese, além dos dados obtidos a partir do jogo proposto por Padi-
lha (2022), serdo apresentadas outras estruturas de dados, selecionadas conforme
a necessidade das investigacdes em cada experimento. Todas as bases utilizadas,
métricas e técnicas aplicadas sdo detalhadas nas Secdes seguintes.

3.1 Dados Sintetizados

Os dados sintetizados pelo jogo de Padilha (2022) sao representados no formato
de grade, composto por elementos de jogo chamados tiles. Os valores atribuidos a
grade séo inteiros distintos que representam a respectiva posi¢céo dos tiles e possuem
representacao visual conforme o mapeamento de cores detalhados na Tabela 6.

Tabela 6 — Representacao dos tiles usados na geragao de niveis do jogo desenvolvido por
Padilha et al. (Padilha, 2022).

Tipo de dado | Valor | Cor
Chéao 0
Parede
Jogador
Portal

Esqueleto
Canhao
Moeda

OO WN =

Os mapas propostos por Padilha (2022) utilizam Autématos Celulares (do inglés,
Cellular Automata — CA) (Neumann; Burks, 1966) para a construcdo do terreno. A
implementacao possui um algoritmo pseudoaleatério para insergéo e organiza¢ao dos
elementos de jogo — inimigos, moeda, portal e posicao do jogador. Os mapas gerados
obedecem as seguintes regras para serem considerados validos: (1) um unico ele-
mento indicando a posi¢do do portal; (2) um unico elemento indicando a posi¢cao do
jogador; e, (3) tiles do tipo chdao devem ser acessiveis ao jogador.

Thttps://unity.com/
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Os parametros utilizados no algoritmo pseudoaleatério de Padilha iniciam com va-
lores padrdes, mas podem ser alterados pelo proprio jogador. Estes valores ajustam
0 layout do mapa de acordo com: quantidade de inimigos no mapa; quantidade de
moedas no mapa; espagamento entre 0s inimigos; espagamento entre as moedas; ta-
manho do mapa em comprimento e largura; e, topologia do mapa (aberto ou labirinto).

Figura 4 — Mapa de tamanho 32x32 gerado pelo jogo proposto por Padilha (2022), represen-
tado conforme a Tabela 6.

Para os experimentos, foram gerados mapas de tamanho 32x32 (Figura 4) para o
conjunto de treino. Os mapas gerados sdo salvos em arquivo individual para serem
manipulados fora do motor de jogo. Para a construgédo das estruturas de carregamento
e processamento de dados, responsaveis pela geracado procedural dos mapas, foi
utilizado o framework PyTorch na sua versao 1.12, compativel com a versdo 10.2 do
toolkit NVIDIA CUDA e a biblioteca CuDNN em sua versao 7.6.

Para a organizacdo dos dados, foi implementada a classe Dataset, onde é reali-
zado o carregamento e pré-processamento dos mapas extraidos da Unity. Com apoio
da biblioteca Numpy, os dados séo recebidos — em uma unica matriz com valores in-
teiros — e codificados por one-hot enconding. Sao aplicadas transformacgdes de flip
(vertical e horizontal) e rotacdo (somente nas orientacées mdultiplas de 90°) para au-
mentar a expressividade do conjunto de dados (Ping; Dingli, 2020).

Além dos dados fornecidos por Padilha (2022), foi implementado o algoritmo Drun-
kard’s Walk (DW) para a geragdo de mapas, compondo um novo conjunto de dados. O
uso dessa nova base visa avaliar a capacidade de generalizagdo da abordagem pro-
posta. O algoritmo DW foi escolhido por gerar padrdes de terreno com comportamento
semelhante aos dados originais, preservando a natureza organica e cadbtica das es-
truturas geradas. Além disso, para testar o modelo em diferentes tipos de saida da
rede (baseado em tiles e heightmaps), foi adquirida uma base de dados complemen-

tar contendo imagens da Terra?, representando variagdes reais de altitude em diversas
regides.

https://www.kaggle.com/datasets/tpapp157/earth-terrain-height-and-segmentation-map-images
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3.2 Meétricas de Qualidade para Avaliacao do Mapa

Visando mensurar, avaliar e validar as saidas geradas pelos diferentes algoritmos,
desenvolvemos métricas de qualidade baseadas em heuristicas especificas. Entende-
se por qualidade do mapa toda a composicao e disposicao dos elementos de jogo que
garantam a jogabilidade, sendo estes destacados como regras de validacao definidos
na Secao 3.1.

3.2.1 Validade ou Jogabilidade

A validade ou jogabilidade avalia a capacidade de um nivel ser jogavel. Na litera-
tura, muitos estudos utilizam agentes ou algoritmos de busca para avaliar a jogabili-
dade. No entanto, optou-se por ndo empregar esses mecanismos devido ao alto custo
computacional necessario para avaliar inumeras amostras geradas. Em contrapartida,
outras pesquisas fazem o uso de heuristicas para avaliar o comportamento de um ni-
vel, especialmente no que diz respeito a frequéncia de determinados elementos no
cenario.

Nessa Tese, foi escolhida a abordagem de heuristicas mais simples, que estabe-
lecem as regras do comportamento esperado dos dados. Assim, foi possivel utilizar
essa medida para avaliar o desempenho das GANs durante a validacao do treina-
mento das redes. A Equacao 6 representa a heuristica modelada para avaliar a vali-
dade de um mapa.

Considerando que o mapa é representado por uma matriz M, composta por e ele-
mentos de jogo (apresentados na Tabela 6), sua validade é determinada pelo atendi-
mento a trés critérios fundamentais. Os itens 1 e 2 referem-se a correta disposicao dos
elementos obrigatérios no mapa, enquanto o item 3 refere-se a coeréncia topologica
do terreno.

itens1e2: > M.(i,j)=1,e€23
M, = (6)
item 3: f(Mp) =1

Um mapa também é classificado como valido quando todas as células de chéo
formam um Unico componente conexo. A conexdo é definida pela vizinhanca orto-
gonal, desconsiderando vizinhos diagonais. A fungao f(M,) retorna a quantidade de
caminhos em uma matriz bidimensional representada pelo canal de elementos do tipo
chéo, utilizando a fungao label do pacote ndimage pertencente a biblioteca scipy.

Para essa verificacao, é aplicado um algoritmo de preenchimento de area para a
contagem de blocos. A presenca de um unico bloco torna o mapa valido, enquanto a
auséncia ou a existéncia de multiplos blocos o classifica como invalido. Além disso,
busca-se manter o equilibrio estrutural dos mapas, a fim de garantir que o numero de
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células do tipo “chao” seja predominante em relacdo ao de células do tipo “parede”.
. . .~ ~_ Ny
Portanto, foi adicionada a restricio de que a razdo —°

(nf100r representa o nUmero
Ntiles .
total de células chao e ny;.s 0 nUmero total de células no mapa) deve estar no intervalo

[40%, 70%] para o mapa ser considerado valido.

3.2.2 Variabilidade

A obtencdo de mapas distintos € um aspecto essencial no uso de algoritmos PCG.
Na literatura, ndo ha um padrao adotado para calcular a variabilidade. Neste traba-
lho, a variabilidade é calculada com base na diversidade da topologia do terreno em
relacdo as diferentes amostras geradas.

Para mensurar a variabilidade entre os mapas gerados, é utilizada a Equacao 7.

P25(02<Mfloor>) (7)

Nessa equagdo, My, representa o canal de chdo do tensor do mapa, e o(M o0, )
calcula a variancia (ao nivel de pixel) de 1.000 mapas, o que sé € possivel devido a
natureza binaria dos dados. Em vez de calcular a média da variancia em todos os
pixeis, & considerado o percentil 25", definido como P,s. Esse valor indica que 75%
dos pixeis apresentam variabilidade superior ao resultado dessa equagao.

3.3 Funcao de Custo

Duas abordagens de penalizacdo que modificam a funcédo de custo foram propos-
tas, visando melhorar a qualidade e a diversidade dos mapas gerados. A primeira
abordagem utiliza o treinamento com amostras véalidas e invalidas, forcando a rede
a aprender a distinguir configuracées nao aceitaveis e priorizando as configuracoes
esperadas. A segunda leva em conta a variabilidade das amostras geradas para pe-
nalizar a rede, evitando a convergéncia para solucdes pouco diversificadas.

3.3.1 Amostras Invalidas — Invalid Sample (IS)

Tradicionalmente, em GANSs, o discriminador € treinado a distinguir entre dados
reais e os dados sintetizados pelo gerador. Neste caso, além de aceitar mapas validos
como referéncia, o discriminador também recebe mapas invalidos, sendo treinado para
rejeita-los. Essa estratégia foi incorporada como um termo adicional na funcéo de
custo (terceiro termo da Equacgao 8), atuando como um mecanismo de penalizagao
para amostras invalidas.
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V(G, D) = Epy@) log D(z) + Ep, () log(1 — D(G(2)))
+ Ep, ) — log D(G(z))l
penalizagdo por IS (8)
+ (11— Py)

penalizagdo por VM

A funcao de custo proposta é baseada na divergéncia de Jensen—-Shannon (Equa-
¢ao 8). Aideia de incorporar a penalizagao por IS € treinar o discriminador para rejeitar
nao apenas os dados sintéticos do gerador, mas também amostras que violam critérios
estruturais, como a conectividade entre tiles de chao (presentes do conjunto de dados
invalidos). Esse comportamento € modelado através da equagao E,, () — log D(G(2)).
Nessa penalizagéo, z ~ p(z) representa o espaco latente obtido a partir de uma dis-
tribuicdo Gaussiana, sendo o resultado de G(z) a saida do gerador G a partir desse
seed. O valor logD(G(z)) corresponde a probabilidade atribuida pelo discriminador D
de que a amostra seja considerada real, através da entropia-cruzada. O logaritmo ne-
gativo transforma essa probabilidade em uma penalidade, onde a amostra identificada
como invélida resulta em penalizacdes maiores para o gerador.

A penalizacao proposta pretende ampliar a perda do gerador, caso o gerador se
aproxime dos dados invalidos. Como resultado pratico, o gerador estd sendo incenti-
vado a evitar a producado de amostras que nao satisfazem aos critérios estruturais do
dominio, como a conectividade de tiles.

A Figura 5 apresenta algumas amostras, sintetizadas de cada conjunto de dados,
utilizadas no processo de treinamento. As amostras validas, destacadas em azul, séo
aquelas que atendem ao critério de conectividade, ou seja, apresentam uma estrutura
de mapa considerada vélida para o terreno. Por outro lado, as amostras invalidas,
destacadas em vermelho, contém tiles do tipo “chdo” desconectados, que néo satisfa-
zem o critério estabelecido. O processo de preparacao dos dados usado foi 0 mesmo
descrito na Sec¢éao 3.1.

Figura 5 — Amostras utilizadas no processo de treinamento. Em azul estdo as amostras validas,
ou seja, onde o critério de conectividade é atendido. Em vermelho, sdo as amostras invalidas,
com a presenca de varios blocos no mapa que nao atendem aos critérios de conectividade.
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3.3.2 Medida de Variabilidade — Variability Measure (VM)

Outro termo adicionado a Equacgao 8 foi a VM, visando aprimorar a diversidade
das amostras geradas. VM é calculada da mesma forma como descrito na Secao
3.2.2. Durante o treinamento, todas as amostras do lote sdo avaliadas, e sua varia-
bilidade € medida para ser incorporada como um fator de penalizagdo na funcao de
custo. Quando o valor de variabilidade tende a zero, maior é o impacto da penalizacéao,
incentivando a geracao de amostras mais diversas.

3.4 Metodologia dos Experimentos

Esta Secao apresenta uma visao geral dos experimentos realizados, detalhando
a fundamentacéo das decisées tomadas ao longo do ajuste progressivo do modelo.
A metodologia adotada explorou e integrou técnicas e estratégias de diversas areas
do conhecimento, aplicando-as ao campo dos jogos digitais, visando aprimorar cada
etapa do treinamento de uma GAN voltada para a geragéo de niveis.

Figura 6 — Geracdao de mapas baseado em tiles. Em tempo de execug¢do, um novo nivel é

gerado a partir de um espago latente e, entdo, o nivel pode ser executado diretamente em um
jogo implementado a partir de uma estrutura de dados baseada em files.

i1l

Generator

Por fim, a rede geradora da arquitetura treinada é usada para a geracao de ni-
veis, transformando um vetor latente (seed) em um mapa completo, pronto para ser
aplicado em jogos baseados em tiles, conforme ilustrado na Figura 6.

3.4.1 Experimento 1

O Experimento 1 teve como objetivo compreender o comportamento das GANs
e identificar os principais desafios associados ao seu treinamento. Para isso, foram
definidas arquiteturas baseadas na literatura, e diferentes hiperparametros foram ajus-
tados para avaliar seu impacto na qualidade das amostras geradas.

A primeira arquitetura testada foi a VanillaGAN (Tabela 7). As configuracbes do
gerador desta arquitetura utilizam a funcao de ativacao tanh, na camada de saida, e 0
otimizador SGD (sigla no inglés para Stochastic Gradient Descent), sendo o learning
rate definido em 0,25 e momentum 0,5, valores-base da literatura. A rede neural foi
treinada por 10.000 épocas com variagdes no learning rate do otimizador SGD.
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Tabela 7 — Implementagéo da arquitetura VanillaGAN baseada em Goodfellow et al. (2014).

Camada _ Disc!'iminador _ (_ierador
Tipo in_features, out_features Tipo in_features, out_features
1 Linear-LeakyRelLU (7168,512) Linear-RelLU (30,256)
2 Linear-LeakyReLU (512,256) Linear-BN-ReLU (256,1024)
3 Linear-Sigmoid (256,1) Linear-Tanh (1024, 7168)

A arquitetura é formada por camadas convolucionais, batch normalization e cama-
das de upsample, como observado na Tabela 8.

Tabela 8 — Implementacao da arquitetura DCGAN baseada em Radford; Metz; Chintala (2016).

Camada Discriminador Gerador
Tipo n_filters, k_size, stride Tipo n_filters, k_size, stride
1 Conv-LeakyReLU-Dropout (7,16), (3,3), (2,2) Conv-BN-RelLU-Upsample (20,128), (3,3), (1,1)
2 Conv-LeakyReLU-Dropout-BN (16,32), (3,3), (2,2) Conv-BN-ReLU-Upsample | (128,128), (3,3), (1,1)
3 Conv-LeakyRelLU-Dropout-BN (32,64), (3,3), (2,2) Conv-Tahn (128,64) (3,3), (1,1)
4 Conv-LeakyReLU-Dropout-BN (64,128), (3,3), (2,2) Conv-Tahn (64,7) (3,3), (1,1)
5 Linear-Sigmoid (512,1)

A segunda arquitetura testada foi a DCGAN, com adaptacdes na topologia da ca-
mada de entrada para a utilizacdo adequada das camadas convolucionais 2D da ar-
quitetura. A seed de entrada (ruido) foi alterada de um vetor para uma matriz. Dessa
forma, € possivel gerar tamanhos diferentes de mapa variando somente o tamanho da
entrada. Radford; Metz; Chintala (2016) destacam a seguinte parametrizacao para a
rede: utilizagdo do otimizador Adam com learning rate 0,0002 e /3, 0,5.

O conjunto de dados para esse experimento foi composto por somente 12 mapas.
A quantidade reduzida de amostras foi intencional para observar o comportamento das
GANs no aprendizado com um pequeno humero de amostras. Vale ressaltar que
diversos trabalhos que utilizam a base de dados do repositorio VGLC para a geracao
de mapas relatam dificuldades na obtencédo de dados suficientes (Rodriguez Torrado
et al., 2020; Awiszus; Schubert; Rosenhahn, 2020) e da necessidade de mais mapas
diversos para garantir a aplicabilidade em jogos digitais.

3.4.2 Experimento 2

Diversas técnicas de regularizagao foram revisadas na literatura visando mitigar
a instabilidade no treinamento de GANs. Algumas delas, como o uso de dropout,
batch normalization e penalidades no gradiente, ja vinham sendo utilizadas nos ex-
perimentos anteriores. No entanto, identificou-se na literatura a técnica de Spectral
Normalization (SN), proposta por Miyato et al. (2018), como uma alternativa promis-
sora para estabilizar o treinamento de GANs. Essa abordagem atua diretamente sobre
as matrizes de pesos das camadas convolucionais, restringindo sua norma espectral.
Ao limitar o maior valor singular dessas matrizes no discriminador, a SN impede que
ele aprenda fungdes excessivamente sensiveis, contribuindo para a estabilidade do
treinamento do gerador e discriminador.



47

Tabela 9 — Ajustes na arquitetura DCGAN.

Camada Discriminador Gerador
Tipo n_filters, k_size, stride Tipo n_filters, k_size, stride
1 Conv-LeakyReLU-Dropout (7,16), (3,3), (2,2) Conv-BN-RelLU-Upsample (20,64), (3,3), (1,1)
2 Conv-LeakyReLU-Dropout-BN (16,32), (3,3), (2,2) Conv-BN-ReLU-Upsample (64,32), (3,3), (1,1)
3 Conv-LeakyRelLU-Dropout-BN (32,64), (3,3), (2,2) Conv-Tahn (32,7) (3,3), (1,1)
4 Linear-Sigmoid (1024,1)

O Experimento 2 comparou as arquiteturas convolucionais sem e com a técnica
de regularizacdo SN para o cenario de geracao de niveis. Nesse experimento, algu-
mas camadas da arquitetura também foram ajustadas visando reduzir a quantidade
de parametros, buscando melhorar a convergéncia durante o treinamento a partir de
uma base de dados com poucas amostras. Os ajustes para esse experimento estdo
descritos na Tabela 9.

3.4.3 Experimento 3

O Experimento 3 explorou ajustes na funcao de custo como estratégia para apri-
morar o treinamento da GAN. Foram modelados e analisados dois fatores de penaliza-
cao visando minimizar problemas como dificuldade de convergéncia e mode-collapse
do gerador.

Foram propostas trés modificacdes na arquitetura para aprimorar nao somente a
validade dos mapas gerados, mas também sua variabilidade: (1) penalizagéo na fun-
cao de custo de acordo com amostras invalidas anotadas no conjunto de dados; (2)
novo termo na funcao de custo que penaliza o gerador quando o lote sintetizado apre-
senta baixa variabilidade; e, (3) técnica de data augmentation baseada em bootstrap-
ping na qual mapas gerados durante o treinamento s&o reincorporados ao conjunto
de dados para fortalecer o aprendizado e melhorar a diversidade das amostras. O
objetivo dessas alteracoes foi para aprimorar o processo de treinamento da GAN, di-
recionando o aprendizado por meio da incorporacéo de heuristicas especificas.

A arquitetura utilizada neste experimento foi a DCGAN, com alteragdes na funcao
de custo originalmente baseada na divergéncia de Jensen—Shannon. As modifica-
¢cbes propostas estdo detalhadas na Secédo 3.3, que analisam comportamentos de
variabilidade e validade das amostras. Ademais, foi utilizada a abordagem de boots-
trapping como mecanismo para aumentar a expressividade do conjunto de dados de
treinamento. Para isso, a estratégia utilizada para salvar o melhor modelo e avaliar
os dados para incorporar ao conjunto de dados segue: (1) A cada época, o0 modelo
é validado, e a melhor versao é salva/sobrescrita; (2) A cada 1.000 épocas de treina-
mento, o melhor modelo é carregado; (3) E gerado um lote de 1.000 amostras com o
melhor modelo; e, (4) O lote é avaliado, sendo inserido ao conjunto de dados somente
os dados considerados validos.

Dados a partir da implementacao dos algoritmos Cellular Automata (CA) e Drun-
kard’s Walk (DW) foram sintetizados para o treinamento das GANs nos Experimentos
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2 e 3. O conjunto de dados do CA foi composto por 346 mapas de tamanho 32x 32, di-
vididos em 173 mapas validos e 173 invalidos. J& o conjunto de dados do DW consistiu
em 1.000 mapas do mesmo tamanho, contendo 575 mapas validos e 425 invalidos.

A partir desses experimentos, foi utilizada a plataforma Weights & Biases (wandb)
para realizar uma varredura sistematica de hiperparametros por meio da otimizagéo
Bayesiana. Foram incluidos na busca parametros como o learning rate, o tamanho do
lote de treinamento e a quantidade de canais da matriz representada como espacgo
latente. A avaliagéo do Experimento 1 foi guiada pelas métricas de validade do critério
de conectividade de chao, critério de distribuicdo de elementos e a combinacao de
ambos os critérios. Enquanto para o Experimento 3 foram usadas as métricas de
validade para conectividade e a variabilidade entre amostras.

3.4.4 Experimento 4

O Experimento 4 buscou mitigar a sensibilidade da rede em relagdo a métrica de
caminhos conectados, utilizando um esboc¢o (sketch) como entrada condicional para
guiar a geracdo. Nesse experimento, foram testadas duas bases de dados: mapas
baseados em tiles e mapas baseados em heightmaps.

No treinamento com os dados de Padilha (2022), baseados em tiles, foi adotado um
procedimento especifico para a extracdo dos sketches a partir das amostras. Inicial-
mente, é extraido o canal correspondente as paredes do nivel, o qual é entédo invertido,
de modo que as regides caminhaveis (ou seja, os tiles de chao) passem a compor o
foco da analise. Em seguida, aplica-se o algoritmo de Morphological Thinning sobre
essa mascara invertida, resultando em uma representacao esquelética dos caminhos
disponiveis no mapa. Esse sketch final é utilizado como entrada condicional para a
geragao de novos niveis.

Figura 7 — Pré-processamento da entrada condicional na geracdo de niveis baseado em tiles.
Amostra real do conjunto de dados (cima), usada para gerar o sketch; sketch pré-processado
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Ja na base de dados de relevo, obtidos através do Kaggle, foi adotado um proce-
dimento diferente para garantir que cada amostra possua um sketch correspondente.
Primeiro, calcula-se a média da altura das amostras. Regiées com valores abaixo
dessa média sao classificadas como terreno caminhavel. A partir dessa segmentacao,
€ gerada uma mascara binaria que serve como entrada condicional para o0 modelo (Fi-
gura 8). Para avaliar o potencial de aprendizado da GAN com um namero reduzido de
amostras, o treinamento foi realizado utilizando somente 100 exemplos do conjunto de
dados de tamanho 32x32. Para fins de comparacdo, amostras nao apresentadas a
rede foram utilizadas na avaliacao.

Figura 8 — Pré-processamento da entrada condicional na geracao de heightmaps. Amostra
real do conjunto de dados (cima), usada para gerar o sketch; sketch pré-processado (baixo).




4 RESULTADOS

Este Capitulo apresenta os achados obtidos a partir dos experimentos conduzidos
para a geracao de niveis utilizando GANs. As observac¢des dos Experimentos 2 e 3
foram publicadas em Silva et al. (2023) e Silva; Torchelsen; De aguiar (2024), respec-
tivamente. Mais detalhes de como os Experimentos foram conduzidos, principalmente
no que se refere ao ajuste manual dos hiperparametros, podem ser vistos no Apéndice
A.

4.1 Ajuste de Hiperparametros

A partir dos experimentos preliminares para a geracao de niveis utilizando arquite-
turas baseadas em GANSs, observou-se a necessidade de ajustes nos hiperparametros
especificos de cada modelo encontrado na literatura. Nos primeiros testes, visando
compreender o comportamento do treinamento das arquiteturas, foram inicialmente
utilizados os valores de hiperparametros recomendados nos estudos originais. Em
seguida, iniciou-se o processo de ajuste dos principais parametros, como o learning
rate, o tamanho do lote de treinamento e a quantidade de canais na matriz, ou tama-
nho do vetor, de espaco latente.

E importante destacar que modificacdes na arquitetura dos modelos, na fungdo
de custo ou mesmo no tamanho do conjunto de dados podem impactar diretamente
na configuracao ideal dos hiperparametros. Essa dependéncia torna o ajuste manual
uma tarefa onerosa e demorada, além de suscetivel a inconsisténcias.

Para otimizar esse processo, a partir do Experimento 3 foi incorporada a plataforma
Weights & Biases (wandb), possibilitando a realizagdo de uma busca sistematica de
hiperparametros utilizando a otimizacao Bayesiana. Essa abordagem visou automati-
zar e acelerar a identificacdo de configuracées mais adequadas para cada cenario de
experimentacao.
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4.2 Escolha da Arquitetura

Para a escolha da arquitetura, foram realizados diversos experimentos para pri-
meiro entender como 0 modelo aprendia, para entdo definir qual modelo melhor ajus-
tava aos dados usados.

Observou-se que a VanillaGAN apresentou desempenho insatisfatorio mesmo
apds muitas épocas de treinamento, como pode ser visto na Figura 9. A rede rapida-
mente entrou em estado de estagnagéo, ndo demonstrando aprendizado significativo
apds 3.000 épocas.

Figura 9 — Visualizagdo das saidas do gerador em cada época de treinamento na arquitetura

VanillaGAN.

Além disso, os mapas gerados apresentaram baixa variabilidade (Figura 10), sendo
compostos por grandes blocos continuos de terreno e com elementos de jogo dispos-
tos predominantemente préximos as bordas, o que compromete a jogabilidade. O
problema de mode collapse foi recorrente, o que evidencia a limitagdo dessa arquite-
tura em cenarios com baixo volume de dados.

Por outro lado, a arquitetura DCGAN demonstrou um desempenho mais consis-
tente em gerar representacoes diversa. A Figura 11 ilustra a diversidade de terrenos
gerados, com corredores bem definidos, paredes internas e melhor posicionamento
dos elementos de jogo — caracteristicas que favorecem a jogabilidade.

Mesmo que a taxa de niveis validos tenha sido numericamente préxima a do mo-
delo ajustado com SGD (com 4,7% usando RMSprop e 4,1% com Adam, conforme
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Figura 10 — Nivel gerado pela arquitetura VanillaGAN. Observa-se baixa variabilidade, com
uma grande massa de terreno, auséncia de corredores e elementos posicionados proximos as

paredes.

Figura 11 — Resultados validos gerados a partir da arquitetura DCGAN, treinada por 2,000
épocas. A primeira linha apresenta resultados da rede na configuragdo recomendada por
Radford; Metz; Chintala (2016). A segunda linha os resultados demonstrados sdo com base
nas configuragdes de Ping; Dingli (2020).

Figura 12), a qualidade estrutural e a variedade dos mapas gerados pela DCGAN

foram visivelmente superiores. Além disso, a rede se mostrou mais adaptavel a di-

ferentes configuragdes de hiperparametros e apresentou menor propensao ao mode
collapse.

Figura 12 — Comparagao de diferentes configuragdes de learning rate sob os otimizadores
Adam e RMSprop. As linhas em vermelho destacam o intervalo que se obteve maior percentual
de mapas validos, sendo destacado, em circulo vermelho, os picos de cada configuracao.
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A diferenca entre as arquiteturas DCGAN e WGAN/WGANGP estéa no tipo de fun-
cao de custo, a primeira baseada na divergéncia de Jensen—Shannon e a ultima ba-
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seada na distancia de Wasserstein. Ademais, a WGANGP utiliza um mecanismo de
restricdo 1-Lipschitz para estabilizar o treinamento, mais detalhes na Secao 2.2.4.
Mesmo com a base tedrica para estabilidade de treinamento, a WGANGP nao teve su-
cesso para o problema apresentado. Apds investigacao, observou-se que este termo
de penalidade nédo se adapta bem a dados discretos ou categoricos. Devido as mu-
dancas abruptas de valores em cada tile do nivel (dominio de dados), a interpolacao
das entradas do discriminador resulta em valores ndo categéricos, fazendo com que
a aproximacao dos gradientes seja muito préxima de 0, o que dificulta a aplicagéo
adequada da penalizacéo.

O numero de niveis validos foi baixo quando consideradas as métricas de jogabili-
dade, ou seja, a andlise do dado completo, com canais de terreno e demais elementos.
No entanto, a andlise isolada dos dados de terreno (tiles de chao e parede) revelou
um bom desempenho na geracao de terrenos validos.

Em menos de 1.000 épocas, alcancaram valores entre 80% e 90% para terrenos
validos. Observou-se nas geracdes da VanillaGAN que os terrenos tendem a ser
mais largos (como mostrado na Figura 10), enquanto em arquiteturas convolucionais
€ possivel observar algumas ocorréncias de corredores (Figura 13).

Figura 13 — Nivel gerado por cada arquitetura de rede convolucional. Observam-se alguns
corredores nas geracoes utilizando as arquiteturas DCGAN e WGAN, enquanto as geracoes
com a arquitetura WGANGP apresentam baixa variabilidade na disposi¢éo do terreno.

Diante dessas observacoes, pode-se concluir que a DCGAN é a arquitetura mais
adequada para o problema proposto, por conseguir equilibrar a geracado de mapas
validos e diversos, mesmo sob um conjunto de dados limitado. A evolugcdo visual
durante o treinamento (Figura 14) e os exemplos de niveis validos (Figura 11) reforcam
essa conclusao, demonstrando que a arquitetura é mais estavel e capaz de capturar
as regras estruturais necessarias para a jogabilidade dos niveis.

DCGAN

WGAN

WGANGP
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Figura 14 — Visualizacdo da evolugdo das amostras durante treinamento da DCGAN. Cada
coluna representa um valor diferente do espaco latente como entrada da rede. E possivel
observar que para uma mesma entrada o resultado converge e diverge durante o treinamento
da rede, sendo observado na primeira coluna a variagéo da topologia do terreno.
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4.3 Técnicas de Regularizacao

Observou-se durante os experimentos que o uso das camadas SN resultou em um
atraso na convergéncia dos modelos, sendo a convergéncia ditada pelas métricas de
validade do terreno e demais elementos. Por exemplo, as arquiteturas DCGAN-SN,
WGAN-SN e WGANGP-SN levaram 9.407, 3.555 e 4.185 épocas, respectivamente,
para alcancar os valores apresentados na Tabela 10. Mesmo com a necessidade de
mais iteracées durante o treinamento, comparado com as versdes que utilizam BN,
iSO nao representou necessariamente uma desvantagem. Na prética, as redes com
SN demonstraram maior estabilidade ao longo do tempo e continuaram a se ajustar
de forma consistente a medida que o treinamento progredia.

Em uma avaliagdo empirica, os niveis gerados foram semelhantes aos dados-alvo.
Observou-se que as arquiteturas de GANs com SN sdo menos suscetiveis ao mode-
collapse (quando comparadas ao uso de BNs), conforme mostrado na Figura 15.
Outro problema encontrado na arquitetura com BN foi que os elementos tendiam a
permanecer proximos as paredes. As amostras geradas a partir do treinamento das
GANs com SN apresentaram os elementos mais distribuidos esparsamente pelo ter-
reno. Acredita-se que o SN lide melhor com a distribuicdo dos elementos, ou seja,
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Tabela 10 — Comparacao da jogabilidade entre diferentes métodos de regulariza¢édo para cada
arquitetura com 10.000 épocas. Resultados obtidos para saidas de tamanho 32x32.

Arquitetura Regularizacao Nivel valido (%)
BatchNormalization mode-collapse
DCGAN SpectralNormalization 13.9
BatchNormalization 7.4
WGAN SpectralNormalization 11.4
WGANGP Batch Normahzgho_n mode-collapse
SpectralNormalization 2.9

Figura 15 — Visualizagcao das saidas do gerador em cada época de treinamento nas arquitetu-
ras VanillaGAN-SN, DCGAN-SN, WGAN-SN e WGANGP-SN. Observam-se melhores resulta-
dos na disposi¢do do terreno e no posicionamento dos elementos.
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fazendo com que canais com menos ocorréncias (jogador, portal, inimigos e moedas)
tenham a mesma importancia que os canais de chao e parede.

Os experimentos mostraram o desempenho das GANSs treinadas com as fungdes
de custo baseadas na divergéncia de Jensen—Shannon e na distancia de Wasserstein,
além de técnicas de regularizacdo. Embora o treinamento com diferentes arquiteturas
convolucionais e fungbes de perda tenha tido pouco impacto na geragéo de niveis,
o uso de Spectral Normalization nao somente estabilizou o treinamento, mas
também melhorou significativamente a métrica de jogabilidade dos resultados
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das GANs.

Os resultados obtidos nos experimentos indicam que a utilizagéo da técnica de SN
contribui positivamente para o treinamento do modelo, favorecendo a estabilidade e
a convergéncia. Essa evidéncia esta associada a capacidade da técnica de limitar a
variagdo dos gradientes entre as camadas convolucionais do discriminador/critico, o
que sugere um comportamento mais controlado durante o processo de treinamento.

4.4 Funcao de Custo

Um ponto importante a ser destacado € quanto ao potencial de generaliza¢do da
rede. Dispor os elementos de jogo (jogador, portal, inimigos e moedas) adequada-
mente é mais desafiador para o modelo gerar, do que criar a topologia do terreno nos
niveis. Assume-se que a dificuldade em aprender a disposi¢do de alguns elementos
se deve a um desbalanceamento nos dados, causado pela diferenca entre a quanti-
dade de dados de terreno (chéo e paredes) e de elementos (jogador, portal, inimigos
e moedas). Esse desequilibrio pbdde ser minimizado, mas ainda néo resolvido satisfa-
toriamente, por meio da normalizagdo proposta.

Os achados anteriores indicam que o problema ainda pode ser ajustado ou que os
critérios de validade precisam ser adaptados, a fim de ndo penalizar excessivamente
a avaliacédo dos niveis. O que leva a considerar estratégias que forcem o treinamento
a observar comportamentos especificos nos dados ou uma estratégia para aumentar
a expressividade do conjunto de dados para treinamento.

Os resultados obtidos a partir do experimento com a funcao de custo modificada,
com apoio de heuristicas, evidenciam que a GAN captura efetivamente a distribuicao
dos dados para os resultados do CA (observados na Figura 16) e para os resultados
do DW (observados na Figura 17).

Ao comparar os dados gerados por cada configuracao de treino, observa-se que as
amostras se assemelham a estética dos dados originais associados a cada algoritmo.
Apesar do alto numero de épocas, o treinamento utilizando o conjunto de dados CA
convergiu para uma alta taxa de mapas validos em menos de 2.000 épocas. Por outro
lado, o treinamento utilizando o conjunto de dados DW enfrentou mais desafios para
aprender o critério de conectividade dos dados.

A abordagem proposta permite treinar um gerador que sintetiza mapas com uma
boa taxa de mapas validos em um tempo muito mais rapido do que outros métodos
(Tabela 11). No experimento CA, foi possivel obter 1,5x mais mapas validos em com-
paracao com a DCGAN tradicional (baseline) e 2,4 x mais em comparagdo com o CA,
utilizando amostras invalidas como mecanismo de penalizacédo para o gerador.

Por outro lado, o potencial de variabilidade diminuiu cerca de 1,3x em comparacao
com o baseline. Para equilibrar esse trade-off, o valor da métrica de variabilidade foi
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Figura 16 — Comparacéao entre as abordagens CA e DCGAN (baseline e abordagem proposta)
para gerar mapas de masmorras. E possivel observar uma grande semelhanca entre elas,
com algumas areas abertas e a presencga de corredores.

DCGAN- DCGAN- DCGAN-SN CA
SN+IS+VM SN+IS

DCGAN-
SN+IS+VM+
bootstrapping

Tabela 11 — Avaliacdo de mapas sintéticos com resolugdo 32x32. Resultados do modelo
DCGAN-SN treinado somente com amostras 32x32.

Algoritmo Validade | Variabilidade | Tempo de inferéncia (s)
CA 17.6 % 0.378 4.7%1073
DCGAN-SN 26.8 % 0.304 5.7+ 1077
DCGAN-SN + IS (nosso) 42.8 % 0.230 2.0 %1076
DCGAN-SN + IS + VM (nosso) 41.8 % 0.395 7.6% 1076
DCGAN-SN + IS + VM (nosso) + bootstraping | 58.6 % 0.373 5.0%107
DW 57.5 % 0.378 1.1x1073
DCGAN-SN 11.0% 0.376 1.0 %1076
DCGAN-SN + IS (nosso) 17.4% 0.351 2.0%107°
DCGAN-SN + IS + VM (nosso) 9.0% 0.366 1.0% 1076
DCGAN-SN + IS + VM (nosso) + bootstraping | 13.9% 0.357 2.0%107°
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Figura 17 — Comparacao entre as abordagens DW e DCGAN (baseline e abordagem pro-
posta) para gerar mapas de masmorras. Observa-se uma grande semelhanca entre elas, com
algumas areas abertas e a presenga de corredores.

injetado na fungao de perda. Assim, foi obtida uma perda minima de 1% de mapas
validos para superar a variabilidade dos métodos apresentados.

Apds obter boas amostras com as abordagens anteriores, foi testada a proposta
de Rodriguez Torrado et al. (2020), com a abordagem de bootstrapping, como um
mecanismo de alimentagao recorrente para obter mais dados durante o treinamento.
Usando essa técnica, obtiveram-se 58,6% de mapas validos, com uma variabilidade
semelhante a do CA. Esses resultados sé foram alcancados apés ajustes para imple-
mentagao do bootstrapping.

Ao treinar com o conjunto de dados DW, nao foi possivel alcancar um numero ele-
vado de mapas validos. No entanto, foi possivel melhorar o tempo de geracao dos
mapas. E importante ressaltar que ha uma perda minima de variabilidade nas gera-
cdes. Embora isso possa resultar em saidas de mapas ligeiramente menos diversas, o

DCGAN-
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trade-off é justificado pela economia significativa de tempo de geracao e pela consis-
téncia (dos mapas validos). Essa abordagem encontra um equilibrio entre velocidade
e qualidade, tornando-se uma escolha atraente para situagées em que eficiéncia, con-
fiabilidade na geracao e escalabilidade sdo desejadas.

Figura 18 — Resultados do treinamento da arquitetura DCGAN-SN + IS + VM + bootstrapping
para os conjuntos de dados CA (topo) e DW (baixo). Em ambos os casos, é possivel notar que
os dados gerados se assemelham a estética dos dados originais e conseguem gerar novos
mapas validos a partir deles.

A abordagem proposta alcangou uma alta taxa de mapas validos e variados para o
conjunto de dados CA (Figura 18), evitando o problema de mode-collapse. Além disso,
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o modelo conseguiu aprender a distribuicao do dominio do mapa, permitindo gerar
uma porcentagem significativa de mapas validos em resolugées mais altas nas quais
a rede foi treinada.

E importante enfatizar que um modelo generativo deve considerar as caracteristi-
cas intrinsecas dos mapas, 0 que muitas vezes pode ser um desafio para as GANs
convergirem. Para lidar com isso, o treinamento foi projetado de forma diferente, ofe-
recendo amostras consideradas invalidas para a geracao durante o processo de trei-
namento.

Mais amostras validas permitiram bons resultados com a técnica de bootstrapping.
No entanto, é fundamental conhecer as regras de elegibilidade para determinar se
um nivel é valido antes de adiciona-lo ao corpus de treinamento. Caso contrario, o
mecanismo pode comprometer gradualmente o comportamento dos dados originais.
Outro destaque da abordagem foi o uso do termo de variabilidade, que incentivou o
modelo a gerar resultados mais variados.

4.5 Generalizacao do Modelo

Uma das vantagens de arquiteturas convolucionais é a sua flexibilidade e adap-
tacédo a diferentes formatos de entrada, permitindo que o gerador seja utilizado para
criar niveis com diferentes dimensdes. Isso é possivel mediante o ajuste dos vetores
latentes, que podem ser adaptados para gerar saidas em resolu¢des variadas.

A partir do modelo treinado utilizando SN e amostras com resolugéo de 32 x 32, foi
utilizado esse gerador para gerar niveis de 64 x64. Embora os resultados nao tenham
sido étimos, como mostra a Tabela 12, 0 modelo conseguiu gerar niveis com uma boa
distribuicdo nos elementos de jogo. A Figura 19 ilustra os resultados desse experi-
mento, comparando-os com os dados obtidos para a resolugdo de 32x32. Quando
analisado isoladamente apenas os dados de terreno, percebe-se que os modelos
aprenderam rapidamente a produzir topologias de terreno consideradas validas, se-
melhante aos achados descritos na Secao 4.2.

Tabela 12 — Comparacgao da jogabilidade entre diferentes métodos de regularizacdo para cada
arquitetura, com 10.000 épocas de treinamento. Os resultados foram obtidos utilizando um
modelo treinado com niveis de tamanho 32x32.

Arquitetura | Niveis validos (%)

DCGAN-SN 0,4

WGAN-SN 0,9
WGANGP-SN 0,1

Em outro experimento, treinado a partir da abordagem proposta, com o conjunto
de dados CA, o gerador treinado exclusivamente com amostras de 32x32 conseguiu
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Figura 19 — Niveis gerados em diferentes resolugdes por cada arquitetura de rede convolucio-
nal utilizando SN.

DCGAN-SN WGAN-SN WGANGP-SN

32x32

64 x 64

gerar 10,1% de mapas validos na resolugéo 64 x64, demonstrando seu potencial para
generalizar os dados aprendidos. A Figura 20 mostra os resultados para esta resolu-
cao, comparados aos resultados obtidos com o conjunto de dados CA, que alcangou
somente 0,7% de mapas validos nesta resolugao.

Como mencionado anteriormente, a rede enfrentou grandes desafios para apren-
der a restricdo de conectividade dos dados DW, alcangando uma taxa muito baixa de
mapas validos quando gerados na resolu¢cdo mais alta com a qual o modelo foi trei-
nado. Para comparar a estética dos resultados gerados pela GAN com os resultados
do DW, foram geradas amostras de 64 x64 usando 4 agentes, o dobro do numero de
agentes nos dados da resolugdo 32x32. A abordagem foi aplicada no jogo proposto
por Padilha (2022) para visualizar a topologia do mapa com o algoritmo de disposi¢ao
de elementos proposto neste trabalho (Figura 6).

Esses resultados indicam que a abordagem proposta, guiada por heuristicas, apre-
senta boa capacidade de generalizacao para dados com estrutura caética, como os
encontrados no conjunto CA. No entanto, sua efetividade € limitada em cenarios com
alta aleatoriedade, como nos dados DW, onde a auséncia de padrdes consistentes di-
ficulta o aprendizado das restricoes. Isso sugere que a estratégia se adapta melhor a
contextos em que ha alguma regularidade topoldgica ou regras implicitas, mesmo que
complexas, enquanto apresenta dificuldades para capturar distribuigdes mais ruidosas
ou imprevisiveis.
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Figura 20 — Comparacao de mapas validos entre CA e a abordagem proposta, onde CA al-
cancga apenas 0,7% de mapas validos, contra 10,1% de mapas validos utilizando a mesma
abordagem. Ja o DW alcanga 3,6% usando 4 agentes por 300 passos, contra 0,00008% de
mapas validos treinados com esses dados.

Cellular Automata

DCGAN-SN + IS + VM + bootstrapping - CA

Drunkard’s Walk

DCGAN-SN + IS + VM + bootstrapping - DW

4.6 Entrada Condicional

A Figura 21 apresenta alguns resultados de amostras geradas a partir do modelo
treinado. Observa-se que o uso desta entrada condicional consegue guiar 0 modelo
para a constru¢ao de mapas, garantindo que os caminhos sigam a orientagao definida
pela entrada.

O modelo também foi treinado para gerar mapas com base em heightmaps, nos
quais a saida representa um terreno semelhante aos dados apresentados durante o
treinamento. Nesse cenario, somente a topografia é considerada, uma vez que os da-
dos contém exclusivamente informacdes sobre altura de relevo. Durante o treinamento
da GAN, os heightmaps sao utilizados como as amostras reais.
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Figura 21 — Amostras geradas a partir do modelo treinado com os dados de Padilha (2022).
Sketch usado como entrada condicional (esquerda); e amostra gerada (direita).

[

A Figura 22 ilustra alguns dos resultados obtidos ap6s o treinamento. Observa-
se que 0s mapas gerados apresentam variagdes atraentes de altura, porém perdem
muitos detalhes finos. Quando comparados ambos os tipos de saida, observa-se que
os formatos (tiles e heightmap) ajustam bem ao sketch. Mesmo com a baixa resolucgao,
a rede consegue gerar amostras coerentes.

Figura 22 — Amostras geradas a partir do modelo treinado com os dados do Kaggle.Sketch
usado como entrada cond|0|onal do modelo treinado (esquerda); amostra gerada (direita).

Para avaliar o desempenho do modelo em um cenario de jogo, as amostras ge-
radas foram aplicadas em um ambiente virtual implementado da Unity. O modelo foi
utilizado para criar niveis jogaveis, integrando os mapas gerados ao motor de jogo
para simulagao e interagdo em tempo real.

As Figuras 23 e 24 mostram o uso dos mapas gerados no ambiente virtual. Os
resultados de gameplay demonstram que, apesar das diferencas nas representacoes
(tiles e heightmap), os mapas gerados foram adequados para exploracdo no mundo
virtual, mostrando a flexibilidade e a aplicabilidade do modelo em contextos de jogos.
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Figura 23 — Terreno gerado proceduralmente na Unity a partir do modelo treinado com dados
do Kaggle. Sketch fornecido pelo usuario e o respectivo resultado gerado pelo modelo (cima);
simulag&o do terreno gerado (baixo).

Figura 24 — Mapa gerado proceduralmente na Unity a partir do modelo treinado com dados
de Padilha (2022). Sketch fornecido pelo usuario e o respectivo resultado gerado pelo modelo
(cima); simulagao do terreno gerado (baixo).

Ainda nao foi possivel avaliar a variabilidade nem a taxa de jogabilidade, portanto
outras consideragdes que avaliam o potencial generativo do modelo ndo sé&o aprofun-
dadas.



5 CONCLUSAO

Esta Tese apresentou diferentes abordagens baseadas em GANs para a geragao
de mapas de visdo top-down, focando na superagao de desafios classicos associa-
dos a esse tipo de modelo, como a dificuldade de convergéncia, o mode-collapse e a
instabilidade durante o treinamento. Foram realizadas experimentacdes com diferen-
tes fungdes de perda, técnicas de regularizacdo e ajustes nas arquiteturas, visando
melhorar a qualidade e a variabilidade dos mapas gerados, especificamente em ce-
narios com poucos dados. Embora as modificacées na arquitetura tenham ajudado a
minimizar alguns dos problemas identificados, como o0 mode-collapse, as abordagens
ainda resultaram em uma taxa baixa relativamente de mapas validos, evidenciando as
limitacbes do modelo proposto.

O uso de Spectral Normalization se destacou como um fator positivo na estabiliza-
cao do treinamento e na melhoria das métricas de jogabilidade, o que se mostrou van-
tajoso para a geracao de mapas com maior qualidade. A flexibilidade proporcionada
pelas redes convolucionais permitiu a criagdo de mapas em diferentes resolugdes,
demonstrando o potencial de generalizacdo do modelo para diferentes tamanhos de
mapas, como mapas 64 x64, onde a geracao de mapas validos foi possivel, embora
em uma taxa ainda baixa.

A abordagem proposta conseguiu alcancar uma taxa mais alta de mapas validos
e variados para o conjunto de dados do algoritmo CA, evitando o problema de mode-
collapse e apresentando bons resultados na aprendizagem da distribuicdo dos mapas.
Modelos treinados com dados de CA conseguiram aprender essa distribuicdo, além de
gerar mapas com maior taxa de validade e variabilidade. Da mesma forma, modelos
treinados com DW também conseguiram reproduzir mapas dessa distribuicdo. Isso
possibilitou a geragdo de mapas validos a partir de dados com resolugdes superiores
aquelas utilizadas no treinamento inicial. Em ambos os casos, as arquiteturas con-
volucionais treinadas foram significativamente mais rapidas que os métodos CA ou
DW.

Finalmente, ficou claro que um modelo generativo precisa considerar as carac-
teristicas intrinsecas dos dados para garantir que a rede aprenda a gerar resultados
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vélidos e variados. A estratégia de alimentar amostras invalidas durante o treinamento,
juntamente com a técnica de bootstraping e o uso de um termo de variabilidade, foi
eficaz em melhorar a qualidade e a diversidade das gera¢des. Essa abordagem de-
monstrou ser uma alternativa interessante para a geracao de mapas, tendo ganhos
nos percentuais de validade, mas ainda sendo necessdrias maiores experimentacoes
para avaliar se a técnica de bootstraping nao introduz vieses indesejados ao modelo.

5.1 Trabalhos Futuros

Como trabalhos futuros desta Tese, destaca-se o aprimoramento do modelo para
considerar a experiéncia do jogador como um fator condicional na geracao dos niveis,
tornando o desenho mais dindmico e adaptavel. Esse aspecto integrado ainda é pouco
explorado na literatura, onde a maioria dos trabalhos foca na estrutura e validade dos
niveis, sem considerar a adaptagao ao perfil e comportamento do jogador.

Diferentes perfis de jogadores podem exigir abordagens distintas na geracao dos
niveis (Nacke; Bateman; Mandryk, 2014). Por exemplo, jogadores colecionadores
tendem a explorar os mapas em busca de itens escondidos, 0 que exigiria um desenho
com caminhos alternativos, areas ocultas e recompensas bem distribuidas. Ja os
jogadores mais voltados para velocidade e progresséo preferem completar a histéria
rapidamente, demandando niveis mais lineares, com poucos obstaculos e rotas diretas
para o objetivo. Por outro lado, jogadores que valorizam combates podem se beneficiar
de niveis estruturados para confrontos, com areas de combate bem distribuidas e uma
progressao que favoreca a progressao de desafios.

Além disso, outros ajustes nas arquiteturas de GANs ainda precisam ser testados
para dados baseados em tile. Como observado, existem algumas dificuldades em
relacdo ao tipo de fungdo de custo empregada, sendo fundamental a exploracao de
novas estratégias que possam melhorar o percentual de amostras validas geradas. A
otimizacdo do processo de treinamento pode ser alcangcada por meio da adaptacao
da funcéao de custo, incluindo penalidades que melhor refletem as caracteristicas dos
niveis, especialmente em termos de conectividade e o desenho da jogabilidade. Isso
pode incluir, a distribuicdo de objetivos, a relacdo entre desafio e recompensa, e a
organizacao estratégica de inimigos e itens coletaveis. Experimentacdes adicionais
podem incluir a exploragéo de novas formas de embeddings que possam representar
de maneira mais eficaz as caracteristicas espaciais e estruturais dos tiles. Além disso,
a utilizacdo de embeddings hierarquicos ou baseados em grafos poderia capturar me-
lhor as interdependéncias entre tiles e permitir a geracao de niveis mais coesos.

Apéds o destaque das LLMs, outros modelos baseados em aprendizado profundo,
como os transformers e modelos de difusdo, vém ganhando espaco em diversas apli-
cacgdes, principalmente na geragao de imagens. Os transformers, inicialmente desen-
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volvidos para processamento de linguagem natural, vém sendo utilizados em aplica-
cao de visdo computacional e geracao de musica, por exemplo. Ja os modelos de
difusdo, onde imagens sao gradualmente corrompidas por ruido e depois reconstrui-
das, tém sido muito utilizados em sintese de imagens. No entanto, essas técnicas
geralmente exigem um volume de dados maior do que o disponivel nas bases atu-
ais de jogos. Uma estratégia promissora para viabilizar o uso desses modelos nesse
contexto é adotar uma abordagem hibrida, na qual um modelo previamente treinado
de GAN seja utilizado como contexto. Essa combinagédo pode reduzir a dependén-
cia de grandes conjuntos de dados, ao mesmo tempo, em que aprimora a qualidade
das amostras geradas, aproveitando as capacidades dos modelos mais recentes sem
comprometer a viabilidade do treinamento.

Outro ponto relevante é a avaliagdo da qualidade dos niveis gerados. Apesar dos
avangos na geracao de conteudo por ML, ainda ha poucos trabalhos na literatura que
envolvem testes com usuarios para analisar a qualidade e a jogabilidade dos niveis
gerados. Algumas pesquisas utilizam abordagens automatizadas, como agentes in-
teligentes que simulam o comportamento de jogadores humanos, permitindo analises
em larga escala. No entanto, essa abordagem, embora util, ndo substitui a necessi-
dade de avaliagdes subjetivas com jogadores reais. A validagdo experimental pode
ser conduzida por meio de testes controlados com jogadores, coleta de dados quanti-
tativos, como tempo de jogo e taxa de sucesso, além de aplicacdo de questionarios e
feedback qualitativo. Essas abordagens s&o essenciais para obter insights e aprimorar
os critérios de geragéo.
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APENDICE A — Demonstracdo dos Experimentos

A.1 Comparacao dos Otimizadores

Os experimentos apresentados foram baseados em trabalhos do estado da arte.
Das arquiteturas apresentadas, foi realizado um estudo com diferentes otimizadores e
modificagdes de hiperparametros para o ajuste adequado do modelo.

Com a utilizagao da arquitetura proposta por Goodfellow et al. (2014) foi possivel
observar os problemas classicos de algoritmos de redes adversarias generativas. E
com a modificagado dos otimizadores foi possivel obter melhores resultados da métrica
de qualidade proposta. No entanto, somente com a mudanga da arquitetura foi pos-
sivel minimizar alguns dos problemas classicos das GANs tais como: mode collapse,
dificuldade de convergéncia e instabilidade.

O problema de mode collapse ocorre quando a rede aprende uma distribuicdo na
qual a geragéao resulta em dados muito semelhantes. A rede pode convergir para a
geracado de amostras com um comportamento distante da distribuicdo do conjunto de
dados apresentados durante o treinamento, como demonstrado anteriormente na Fi-
gura 28. O mesmo pode ocorrer para a convergéncia de um comportamento muito
préximo ao conjunto de dados do treinamento, como demonstrado na Figura 25, re-
ferente aos resultados obtidos apds treinamento da rede. Esta ultima foi treinada
utilizando o otimizador RMSprop.

Figura 25 — Visualizagao dos resultados validos apés treinamento por 10.000 épocas utilizando
a configuracao descrita na Figura 26.

O comportamento da rede durante o treinamento com o otimizador RMSprop pode
ser observado na Figura 26.

Apenas a métrica de validacao de mapa jogavel nao é possivel analisar a ocorrén-
cia de mode collapse. A utilizacdo de uma métrica de diversidade pode auxiliar essa
analise e servir como apoio para o ajuste da rede.
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Figura 26 — Visualizacao dos resultados por época de treinamento. A rede foi treinada por
10.000 épocas. Configuracdes do experimento: arquitetura: GAN; otimizador: RMSProp; lear-
ning rate 0,0001.

Nas experimentagdes realizadas com o otimizador SGD houve uma maior dificul-
dade para a convergéncia de resultados que atendessem a métrica de qualidade pro-
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posta, apresentando pequenos picos, como demonstrado na Figura 27 e na Tabela 13.

Tabela 13 — Comparacao dos treinamentos utilizando a arquitetura GAN com diferentes con-
figuracdes de learning rate e otimizador SGD. A medicao do mapa €é definida como jogavel
quando a configuracédo do terreno e disposicao dos elementos de jogo atendem as regras do
jogo.

SGD
Learning | Epoca | Terreno Elementos Mapa
Rate (x10%) | valido (%) validos (%) jogavel (%)
1 39.6 0.0 0.0
2 0.0 0.0 0.0
3 1.7 9.8 0.0
4 54 10.4 1.3
5 0.0 0.0 0.0
0005 | ¢ 0.0 1.7 0.0
7 0.2 0.5 0.0
8 0.1 0.0 0.0
9 0.0 0.0 0.0
10 0.0 0.0 0.0
1 46.0 0.0 0.0
2 0.0 0.0 0.0
3 0.7 3.3 0.0
4 0.0 2.4 0.0
5 0.0 0.3 0.0
0.015 6 0.0 0.0 0.0
7 0.6 2.1 0.0
8 0.0 5.0 0.0
9 0.0 0.0 0.0
10 0.0 0.0 0.0
1 25.4 0.0 0.0
2 26.7 0.1 0.0
3 0.1 5.1 0.0
4 0.0 0.2 0.0
5 0.0 0.0 0.0
0.025 6 0.0 0.0 0.0
7 0.9 12.0 0.9
8 0.0 0.2 0.0
9 0.0 30.4 0.0
10 0.0 0.8 0.0
1 53.3 0.0 0.0
2 0.0 0.0 0.0
3 0.0 0.0 0.0
4 0.0 0.0 0.0
5 0.0 0.0 0.0
0085 | ¢ 0.0 0.0 0.0
7 0.0 0.0 0.0
8 0.0 0.0 0.0
9 0.0 0.0 0.0
10 0.0 0.0 0.0

Com a mudanca para os otimizadores Adam e RMSprop, foi possivel obter mais
resultados validos, em especial para a quantidade de terrenos validos (Tabela 14). No
entanto, para a configuragdo desta arquitetura, ainda estava presente o problema de
mode collapse (Figura 26). Alterando a arquitetura para a DCGAN a porcentagem
de mapas validos diminuiu para menos de 5%, mas os resultados gerados validos
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diferiam dos dados do conjunto de treinamento. Na Tabela 15 é possivel observar
esse comportamento.
Tabela 14 — Comparacao dos otimizadores, na arquitetura GAN, com base na validacao dos

mapas. O mapa é definido como jogavel quando a configuragao do terreno e disposi¢éo dos
elementos de jogo sao validos.

Adam RMSprop
Learning Epoca Terreno  Elementos Mapa Terreno  Elementos Mapa
Rate valido (%) validos (%) jogavel (%) | valido (%) validos (%) jogavel (%)
1000 3.0 0.0 0.0 0.8 0.0 0.0
2000 0.5 0.0 0.0 0.6 0.0 0.0
3000 0.5 0.0 0.0 1.5 0.0 0.0
4000 0.4 0.0 0.0 1.2 0.0 0.0
0.01 5000 0.5 0.0 0.0 0.8 0.0 0.0
6000 0.4 0.0 0.0 0.6 0.0 0.0
7000 0.8 0.0 0.0 0.4 0.0 0.0
8000 0.5 0.0 0.0 0.3 0.0 0.0
9000 0.2 0.0 0.0 0.9 0.0 0.0
10000 0.8 0.0 0.0 1.5 0.0 0.0
1000 0.0 0.0 0.0
2000 44 1 0.0 0.0 13.0 0.0 0.0
3000 33.3 3.4 3.4 4.0 0.0 0.0
4000 33.4 3.7 3.7 3.0 0.0 0.0
0.001 5000 33.8 3.2 3.2 2.7 0.0 0.0
6000 33.2 2.8 2.8 3.2 0.0 0.0
7000 34.6 4.8 4.8 8.7 0.0 0.0
8000 31.5 3.3 3.3 5.8 0.0 0.0
9000 34.9 3.8 3.8 5.3 0.0 0.0
10000 33.1 3.9 3.9 5.9 0.0 0.0
1000 47.5 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0
2000 0.0 0.0 0.0 0.3 5.4 0.0
3000 2.7 0.0 0.0 0.0 10.0 0.0
4000 61.2 0.0 0.0 0.4 4.8 0.1
0.0001 5000 22.6 0.1 0.1 42.7 74.3 41.9
6000 29.8 0.0 0.0 80.6 88.9 79.4
7000 14.4 0.2 0.2 87.7 93.9 86.6
8000 7.4 0.0 0.0 92.1 94.8 91.5
9000 5.7 0.1 0.1 83.7 90.1 83.4
10000 5.1 0.5 0.5 94.0 95.9 93.1

A.2 Comparacao do Learning Rate

Também foi realizado um estudo apenas variando o learning rate para o treina-
mento das redes. Como é possivel observar na Figura 27, as gera¢des com a confi-
guracgao padrao apresentam poucos resultados validos durante o processo de treina-
mento. Ajustando o valor de learning rate para 0,005 a rede conseguiu atingir 8,4% de
mapas validos em 3.118 épocas de treinamento.

Para a visualizagdo do comportamento da geracao da rede durante o treinamento,
sdo demonstrados na Figura 28 os resultados a cada 1.000 épocas de treinamento,
sendo cada coluna representando um valor distinto do vetor de ruido z e nas linhas
o resultado variando as épocas. Observando a variacao da topologia do terreno e
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Tabela 15 — Comparagao dos treinamentos utilizando a arquitetura DCGAN em diferentes con-
figuragdes de learning rate com os otimizadores Adam e RMSprop. Para o otimizador Adam o
coeficiente 3, foi definido com valor igual a 0,5; conforme definido por Radford; Metz; Chintala
(2016).

Adam RMSprop
Learning | Epoca | Terreno Elementos Mapa Terreno  Elementos Mapa
Rate (x10°%) | valido (%) validos (%) jogavel (%) | valido (%) validos (%) jogavel (%)
1 0.2 0.0 0.0 34.2 0.0 0.0
2 341 5.7 1.3 37.9 2.2 0.9
3 20.6 71 1.2 19.6 6.4 1.0
4 8.8 0.5 0.2 15.5 6.9 1.2
5 4.4 0.1 0.0 1.6 2.0 0.0
0.0002 6 6.8 1.7 0.2 2.8 2.6 0.1
7 19.9 2.0 0.3 0.3 7.4 0.0
8 10.2 7.6 0.8 0.0 1.2 0.0
9 9.7 5.9 0.6 0.2 6.6 0.0
10 4.2 6.9 0.1 0.0 8.9 0.0
1 0.0 0.0 0.0 58.0 0.0 0.0
2 49.8 4.7 2.4 47.3 5.3 2.4
3 47.3 3.0 1.9 32.1 2.3 1.3
4 34.9 2.1 0.8 50.0 3.9 1.5
5 26.6 8.0 23 36.6 55 2.3
0.0001 6 16.0 6.7 1.7 13.0 0.1 0.0
7 25.0 7.2 2.3 1.8 7.0 0.3
8 15.6 6.2 1.1 14.2 7.0 1.1
9 2.8 8.1 0.2 0.1 10.3 0.0
10 10.3 4.3 0.1 0.1 0.2 0.0
1 15.1 0.0 0.0 21.0 0.0 0.0
2 44.6 1.8 0.8 55.1 6.0 2.7
3 42.0 2.7 1.3 49.2 0.5 0.4
4 43.5 2.2 1.2 50.6 3.8 2.1
5 34.3 5.2 1.5 41.6 7.4 3.0
0.00009 | ¢ 21.8 3.2 0.7 35.8 5.3 16
7 17.3 0.1 0.0 14.3 7.4 1.3
8 7.4 25 0.2 23.9 2.9 0.8
9 2.6 0.1 0.0 7.4 0.6 0.0
10 25 2.0 0.0 7.5 0.0 0.0

disposicdo dos elementos de jogos em 3.000 épocas — préximo ao pico de melhor
modelo treinado para mapas validos — a rede demonstra alguns mapas com uma area
convexa do terreno e com a disposi¢cao de poucos elementos.

Esse comportamento se repete para muitos resultados validos, destacados em
azul na Figura 29, com pouca ou nenhuma variagcdo na disposicdo dos elementos
portal e posicao do jogador. A partir de 5.000 épocas, a topologia do terreno muda
um pouco, com algumas concavidades e maior quantidade de elementos dispostos no
mapa, resultando em menos chances de amostras validas nas geracées. Com base
na analise dos mapas gerados durante os experimentos, foi possivel verificar dois
problemas descritos na literatura associados ao uso de GANs, sendo: a dificuldade de
convergéncia e 0 mode collapse.

Também foi possivel observar o desbalanceamento do equilibrio de Nash, demons-
trado na Figura 30 através do alto valor para a fungao de custo do gerador e do baixo
valor para a fungao de custo do discriminador.
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Figura 27 — Comparagao de diferentes configuragdes de learning rate sob o otimizador SGD
no treinamento da arquitetura GAN. O mapa é considerado valido quando atender aos critérios
para jogabilidade e disposi¢cdo dos elementos de jogo.
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Um exemplo de mode collapse presente nos resultados pode ser observado na
Figura 29. Cabe ressaltar que este problema ndo esta associado somente aos resul-
tados validos a priori, uma vez que a rede também pode aprender a gerar um conjunto
de dados invalidos muito semelhantes entre si, ou seja, ha pouca diversidade nas
amostras geradas pela rede.

Conforme a métrica de jogabilidade, o0 modelo gerou somente 4,8% de niveis vali-
dos ao treinar a rede por 360 épocas. No entanto, a qualidade dos niveis nao apresen-
tou variabilidade, pois as amostras geradas consistiam em um grande bloco continuo
de pisos (sem paredes internas), além da disposicao dos demais elementos estar pre-
dominantemente proxima as paredes, conforme ilustrado na Figura 10.

Apos 3.000 épocas de treinamento, 0 modelo parou de aprender, estagnando na
mesma geracgao (Figura 9). A configuracdo tradicional da VanillaGAN nao conseguiu
aprender o comportamento dos dados e ficou altamente suscetivel ao problema de
mode-collapse.

Assim, as geracoes apresentadas ndo sao satisfatorias. Esse resultado pode ser
atribuido a baixa quantidade de amostras utilizadas para o treinamento, potenciali-
zando o0 mode-collapse e a baixa variabilidade. Pode-se afirmar que a VanillaGAN
nao se adapta satisfatoriamente ao conjunto de dados de niveis baseados em tile
quando treinada com um volume muito pequeno de dados.

Na configuracao da arquitetura convolucional, o modelo treinado conseguiu produ-
zir terrenos com maior diversidade, como demonstrado na Figura 11.
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Figura 28 — Evolucado das geracdes a cada época de treinamento (linhas), para 5 valores
diferentes do espago latente (colunas). Configuragcées da GAN: otimizador SGD, learning rate
= 0,005; momentum = 0,5.

1,000 épocas de treinamento

3,000 épocas de treinamento

5,000 épocas de treinamento

Figura 29 — Resultados do modelo treinado por 3118 épocas, com learning rate = 0,005 na
arquitetura GAN. Contornados em azul estédo os resultados ditos como vélidos a partir da

métrica de qualidade proposta.
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Figura 30 — Demonstragdo da funcado de custo durante o treinamento da GAN utilizando o
otimizador SGD com /learning rate=0,005.
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Comparado aos resultados obtidos com a VanillaGAN, os mapas gerados pela DC-
GAN apresentam corredores e paredes internas sem bloquear o caminho do jogador.
Para otimizar o ajuste da rede, foram realizados experimentos variando o learning
rate dos otimizadores Adam (Radford; Metz; Chintala, 2016) e RMSprop (Ping; Dingli,
2020). O objetivo desses experimentos foi comparar o desempenho da arquitetura
e sua capacidade de gerar mapas validos. Como mostrado na Figura 12, ha pouca
diferenga no desempenho da rede na geracdo de mapas validos: com o otimizador
RMSprop, a rede alcancou 4,7% de mapas validos, enquanto com o otimizador Adam,
o percentual foi de 4,1%.

O comportamento de instabilidade da GAN esta presente nos experimentos e pode
ser observado de trés formas: (1) com a variagao dos valores percentuais de mapas
védlidos a cada época de treinamento, conforme apresentado na Figura 12; (2) com
as modificagées dos mapas (visualmente) a cada época, sofrendo alteracées em sua
topologia de terreno e disposicao dos elementos de jogos, invalidando e validando o
mapa, conforme demonstrado nas colunas 3 e 4 da Figura 14; e, (3) com a oscilagdo
da funcao de custo do gerador, demonstrado na Figura 31.

Os resultados obtidos indicam que as GANs apresentam potencial para gerar ma-
pas de jogos digitais mesmo com um conjunto de dados relativamente pequeno —
neste caso, apenas 12 amostras —, embora com limitagées observadas em relagéo
a variabilidade e validade das saidas. Essa afirmagao se sustenta pelo fato de que
as arquiteturas convolucionais conseguem aprender padrées locais mesmo a partir do
treinamento em um conjunto de dados reduzido. No entanto, em dominios cadticos,
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Figura 31 — Demonstragéo das fungdes de custo das redes gerador e discriminador na arqui-
tetura DCGAN. O eixo x mostra a quantidade de épocas treinadas, enquanto o eixo y mostra
o valor da fungao de custo para cada rede. O gerador (em laranja) apresenta maior oscilagao
durante treinamento da rede do que o discriminador (azul).
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como os gerados a partir do algoritmo CA, a representacado desses padroes torna-se
uma tarefa dificil. Isso se reflete nos resultados obtidos com o modelo treinado, que
apresentou uma taxa de geracao de amostras validas préxima a 5%.

A terceira arquitetura testada foi a WGANGP, usando como base os hiperparame-
tros definidos por Gulrajani et al. (2017), sendo: otimizador Adam com learning rate
= 0,0001; 5, = 0; B, = 0,9; o fator de penalidade A = 10 e quantidade de iteracdes do
critico neiic = 5. Para melhor ajuste de rede, esta foi treinada com variacées do valor
de learning rate.

A Figura 32 mostra menores oscilacées na geracao de mapas validos quando com-
parado aos treinamentos realizados com a arquitetura DCGAN proposta por Gulrajani
et al. (2017). No entanto, esperava-se que a quantidade de mapas validos gerados
pela arquitetura WGANGP fosse superior a da arquitetura DCGAN. O maior percen-
tual de mapas validos obtido durante o treinamento da WGANGP foi de 2,4% com o
otimizador Adam e learning rate = 0.00009, enquanto a arquitetura DCGAN alcangou
4,7% de mapas validos com o otimizador RMSprop.

Na Figura 33, estao os resultados do modelo treinado por 7817 épocas, com le-
arning rate = 0,00009 na arquitetura WGANGP. Observa-se que a rede consegue ge-
rar um numero consideravel de mapas que atendem a condi¢do de chao totalmente
conectado no terreno. Os mapas contornados em azul sdo considerados validos, en-
quanto os contornados em amarelo atendem a topologia do terreno, mas sao invalidos
em relacdo a disposicdo dos elementos, conforme a métrica de qualidade proposta
(Secéo 3.2). Na Figura 34 é possivel ratificar a afirmacao sobre o nimero de mapas
gerados atendendo ao critério do terreno, sendo obtido maior percentual na arquitetura
DCGAN com 91.8% contra 88.4% da WGANGP.

A diferenca entre as arquiteturas DCGAN e WGAN/WGANGP esté no tipo de fun-
cao de custo, a primeira baseada na divergéncia de Jensen—Shannon e a ultima ba-
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Figura 32 — Comparagéo de diferentes configuracdes de learning rate sob o otimizador Adam.
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seada na distancia de Wasserstein. Além disso, a WGANGP utiliza um mecanismo
de restricao 1-Lipschitz para estabilizar o treinamento, mais detalhes na Secéao 2.2.4.
Mesmo com a base tedrica para estabilidade de treinamento, a WGANGP néo teve su-
cesso para o problema apresentado. Apos investigacdo, observou-se que este termo
de penalidade nao se adapta bem a dados discretos ou categéricos. Devido as mu-
dancas abruptas de valores em cada tile do nivel (dominio de dados), a interpolacao
das entradas do discriminador resulta em calores ndo categéricos, fazendo com que
a aproximacao dos gradientes seja muito préxima de 0, o que dificulta a aplicacéo
adequada da penalizacéo.

A.3 Comparacao com a técnica de regularizacao

O objetivo desse experimento foi avaliar o impacto de diferentes arquiteturas e téc-
nicas de regulariza¢do na qualidade das amostras geradas. Para isso, foram testadas
as arquiteturas DCGAN, WGAN e WGANGP, todas utilizando a mesma arquitetura
convolucional. A iteracao do critico (WGAN) e o parametro lambda (WGANGP) foram
ajustados para melhorar os resultados de saida. Nos experimentos, ndo houve dife-
rencga significativa entre os otimizadores Adam e RMSprop. Portanto, optou-se pelo
segundo devido a reducao da quantidade de hiperparametros. Os primeiros resulta-
dos desse experimento foram obtidos utilizando camadas de Batch Normalization na
rede Discriminador/Critico.
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Figura 33 — Resultados do modelo treinado por 7817 épocas, com learning rate 0.00009 na
arquitetura WGANGP. Os mapas contornados em azul séo resultados ditos como vélidos e

em amarelo os mapas validos para a topologia do terreno e invalido para a disposicdo dos
elementos, a partir da métrica de qualidade proposta.

Figura 34 — Comparagao das abordagens DCGAN e WGANGP com o learning rate 0.00009

do otimizador Adam. O eixo y refere-se ao percentual de mapas que atendem ao critério de
chao totalmente conectado da métrica de qualidade proposta.
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Quanto ao tempo de treinamento, observou-se que a arquitetura WGAN obteve
7,4% de niveis validos com 7.466 épocas de treinamento e se manteve estavel por
mais de 10.000 épocas. No entanto, DCGAN e WGANGP apresentaram instabilidade
quando treinadas por mais de 3.000 épocas. Esses modelos também sofreram over-
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fitting para um comportamento com pouca variabilidade em 4.147 e 5.626 épocas,
respectivamente.

Analisando o treinamento até 4.000 épocas, a DCGAN obteve 8,7% de niveis vali-
dos apds 594 épocas de treinamento, e 0o WGANGP obteve 8,6% de amostras validas
com 504 épocas de treinamento. Além disso, observou-se que o treinamento utili-
zando redes convolucionais conseguiu aprender melhor a distribuicao do terreno, com
configurag@es ligeiramente mais variadas de paredes internas, conforme mostrado na
Figura 13.

Miyato et al. (2018) propdem uma técnica para estabilizar o processo de treina-
mento em GANs chamada Spectral Normalization (SN). Essa técnica controla a norma
espectral das matrizes de pesos nas camadas convolucionais, a fim de estabilizar o
treinamento. A normalizagcdo no discriminador limita 0 maior valor singular da matriz
de pesos, evitando que ele aprenda fungdes excessivamente sensiveis e domine o
gerador. Portanto, o segundo resultado avalia o impacto de substituir as camadas de
BN por SN.

O uso das camadas SN resultou em um atraso na convergéncia dos modelos.
Por exemplo, as arquiteturas DCGAN-SN, WGAN-SN e WGANGP-SN levaram 9.407,
3.555 e 4.185 épocas, respectivamente, para alcancar os valores apresentados na
Tabela 10.

Embora seja uma abordagem menos otimizada, os resultados das geracdes apre-
sentaram melhoria visual. Em uma avaliagcdo empirica, os niveis gerados foram se-
melhantes aos dados-alvo. Observou-se que as arquiteturas de GANs com SN séo
menos suscetiveis ao mode-collapse (quando comparadas ao uso de BNs), conforme
mostrado na Figura 15.

Outro problema encontrado na arquitetura com BN foi que os elementos tendiam
a permanecer proximos as paredes. As amostras geradas a partir do treinamento
das GANs com SN apresentaram os elementos mais distribuidos esparsamente pelo
terreno. Acredita-se que o SN lide melhor com a distribuicdo dos elementos, ou seja,
fazendo com que canais com menos ocorréncias (jogador, portal, inimigos e moedas)
tenham a mesma importancia que os canais de chao e parede.

Uma vantagem das redes convolucionais é a flexibilidade de usar o gerador para
criar niveis de diferentes tamanhos, ajustando somente os vetores latentes para di-
ferentes resolugbes. Experimentos foram realizados com o mesmo modelo treinado
anteriormente, com o SN e utilizando amostras de tamanho 32x 32, mas testados para
gerar niveis de 64 x64. Embora os resultados ndo tenham sido 6timos, como mostra a
Tabela 12, 0 modelo conseguiu gerar niveis com uma boa distribuicdo nos elementos
de jogo. A Figura 19 ilustra os resultados desse experimento, comparando-os com 0s
dados obtidos para a resolucao de 32x32. Isso sugere que o problema pode ser ajus-
tado ou que os critérios de validade precisam ser adaptados, a fim de nao penalizar
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excessivamente a avaliagdo.

Apesar do baixo valor das métricas de jogabilidade, todos os modelos avaliados
para uma saida de tamanho 64 x64 aprenderam rapidamente a gerar terrenos com to-
pologias validas (métricas de validade explicadas na Se¢éo 3.2). Em menos de 1.000
épocas, alcangcaram valores entre 80% e 90% para terrenos validos. Empiricamente,
observou-se nas geragdes da VanillaGAN que os terrenos tendem a ser mais largos
(Figura 10), enquanto nas arquiteturas convolucionais € possivel observar algumas
ocorréncias de corredores (Figura 13).



