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Resumo

Feijo, Lucas. Baffa, Augusto. Algoritmos genéticos para geragao procedimental
de niveis em jogos digitais. Rio de Janeiro, 2022. 30p. Relatério Final
de Projeto Final II - Departamento de Informética. Pontificia Universidade

Catdlica do Rio de Janeiro.

Este trabalho relata o desenvolvimento de um algoritmo genético para geracao
procedimental de niveis em jogos digitais 2D, o desenvolvimento de um jogo simples

para testar o algoritmo e a avaliacdo dos resultados produzidos pelo algoritmo.

Palavras-chave
Algoritmo genético, geracao procedimental de niveis, geracio procedimental de

conteudo

Abstract

Feijé, Lucas. Baffa, Augusto. Genetic algorithms for procedural level generation
in digital games. Rio de Janeiro, 2022. 30p. Final Report for Final Project II -

Department of Informatics. Pontifical Catholic University of Rio de Janeiro.

This report describes the development of a genetic algorithm for procedural
level generation in 2D digital games, the development of a simple game to test the

algorithm and the analysis of the results produced by the algorithm.

Keywords

Genetic algorithm, procedural level generation, procedural content generation
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Terminologia

GPN - geragao procedural de niveis
PDG - procedural dungeon generation (geracao procedural de dungeons)

AG - algoritmo genético



1 Introducao

A geragao procedimental de niveis (GPN), isto é, a criagdo automadtica de
niveis através do uso de um algoritmo, é cada vez mais utilizada em jogos. No contexto
dos jogos digitais, os niveis sdo os espagos virtuais através dos quais o jogador deve
se locomover, completando eventuais objetivos (TOGELIUS et al., 2011). Sao os
niveis que definem os desafios encontrados pelo jogador, bem como as estratégias
que podem ser usadas para enfrenta-los. Portanto, sdo um dos principais fatores que
definem o grau de dificuldade e diversdo de um jogo e, consequentemente, a qualidade

da experiéncia do jogador.

O uso da GPN tem vantagens e desvantagens em relacdo a criagdo manual
de niveis. Ela pode economizar tempo e recursos de desenvolvimento, o que é
especialmente interessante para desenvolvedores individuais ou equipes pequenas,
que trabalham com recursos mais limitados. Além disso, jogos com niveis criados
manualmente tém, obrigatoriamente, uma quantidade finita de niveis. J& os jogos com
niveis gerados procedimentalmente nao tém essa limitacdo, podendo proporcionar ao

jogador uma experiéncia efetivamente infinita.

A principal desvantagem da GPN é o menor controle criativo sobre os niveis,
ja que, por defini¢do, o desenvolvedor do jogo nao tem controle sobre a configuragao
final do nivel, e, portanto, sobre a sua qualidade. Dai surge a necessidade de estudar
maneiras de maximizar o grau de controle que se tem sobre os niveis gerados por
algoritmos de GPN.

Atualmente, a GPN ¢ utilizada frequentemente em jogos de diversos géneros.
Entre eles, destaca-se o género roguelike. Jogos deste género consistem, em geral, da
exploragao de um dungeon (calabougo), definido por van der Linden et al. (LINDEN;
LOPES; BIDARRA, 2014) como um nivel “labirintico” onde o jogador encontra
diferentes desafios e recompensas. Alguns exemplos sdo The Binding of Isaac (MC-
MILLEN; HIMSL, 2011), Crypt of the Necrodancer (BRACE YOURSELF GAMES,
2015) e Spelunky (YU; MOSSMOUTH, 2008). A GPN ¢ adequada para esse estilo de
jogo pois, cada vez que o jogador perde e tem que recomecar, um nivel novo pode ser
gerado, evitando que a experiéncia fique repetitiva. Um dos métodos mais utilizados
para a geracao procedimental de dungeons (PDG) é o uso de algoritmos genéticos.
(LINDEN; LOPES; BIDARRA, 2014) (VIANA; SANTOS, 2019)

O objetivo principal deste trabalho é implementar um algoritmo genético
capaz de gerar niveis no estilo dungeon e avaliar o impacto que a utilizacao de dife-
rentes fungoes de avaliacdo tem nos niveis gerados pelo algoritmo. Serd desenvolvido,
também, um jogo simples, que servird como base para o algoritmo de geracao de

niveis.



2 Pesquisa Relacionada

Em um levantamento bibliografico dos métodos utilizados para a geragao
procedural de dungeons (procedural dungeon generation - PDG) feita em 2013 por van
der Linden et al. (LINDEN; LOPES; BIDARRA, 2014), foram identificados quatro
métodos principais: automatos celulares, graméaticas generativas, algoritmos genéticos
e geracdo baseada em restricoes. Entre esses, os mais comuns foram as gramaticas
generativas e os algoritmos genéticos. Mais recentemente, em um levantamento por
Viana & Dos Santos de 2019 (VIANA; SANTOS, 2019), 18 dos 26 artigos utilizaram

uma abordagem evolutiva, e 14 desses utilizaram um algoritmo genético ou derivado.

2.1 Algoritmos Genéticos

2.1.1 Funcionamento

Algoritmos genéticos (AGs) sao algoritmos de otimizacao baseados em busca
cujo funcionamento é inspirado pela selecdo natural. Os elementos essenciais de
um AG sédo os individuos (ou cromossomos) e a funcéo de aptidao (ou fungao
objetivo). (LACERDA; CARVALHO, 1999)

Os individuos representam as possiveis solugoes para o problema de otimizacao
em questao e, geralmente, tomam a forma de uma sequéncia de bits. Esses bits
correspondem, de forma definida pelo desenvolvedor do algoritmo, a uma solugdo no

espago de busca do algoritmo.

A funcéo de aptiddo toma como entrada um individuo e d4 a ele uma nota,
denominada aptidao, que é o valor que o algoritmo deseja maximizar. Portanto,

idealmente, quanto melhor for a solucdo para o problema, maior sera a aptidao.

Inicialmente, o algoritmo gerard uma populacao de individuos aleatorios.
Entao, a cada iteracao do algoritmo, ocorrera o processo de crossover ¢ mutagao.
No crossover, partes de individuos diferentes sao selecionadas para formar um
individuo novo para a préxima geragao. Os individuos sao selecionados para sofrer o
crossover com base na sua aptidao, de forma que individuos com maior aptidao sao
selecionados mais frequentemente. Isso faz com que a aptiddo média da populacao
tenda a subir com o tempo. Em seguida, os individuos novos sofrem mutacoes

aleatérias, com o objetivo de aumentar a variedade genética na populago.

Esse processo se repete até que um critério de parada seja alcangado. Esse
critério pode ser, por exemplo, um certo valor de aptiddao, um certo niimero de

iteragdes ou um longo periodo sem melhora na aptidao.
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2.1.2 Uso de algoritmos genéticos para PDG

Ashlock et al. (ASHLOCK; LEE; MCGUINNESS, 2011) desenvolveram um
algoritmo genético para PDG e compararam os resultados produzidos utilizando
diferentes representacdes genéticas e fungoes de avaliagdo. Os resultados demonstram
que fungoes de avaliagao e representagoes diferentes de individuos geram resultados

com caracteristicas significativamente diferentes.

Valtchanov & Brown (VALTCHANOV; BROWN, 2012) desenvolveram um
AG para PDG utilizando uma representacao baseada em arvores. Os niveis gerados
pelo algoritmo correspondem a intencao dos autores quando desenvolveram a funcao
de avaliacdo, o que sugere que é possivel representar qualidades desejadas em um
nivel através de uma funcao bem escolhida. Além disso, os resultados eram diferentes
entre si, sem tender para um tnico maximo global, o que é desejavel no contexto de

niveis para jogos.

Baldwin et al. (BALDWIN et al., 2017) desenvolveram um programa de
PDG que permite que um usudrio defina pardmetros de entrada para um AG. Esses
parametros sdo, por exemplo, a frequéncia com que certos padroes aparecem no nivel
gerado, o nivel de dificuldade e a quantidade de tesouros e inimigos. Os resultados
dos experimentos realizados sugerem que, em geral, o AG é capaz de gerar niveis

correspondentes aos pardmetros de entrada do usuario.

Esses resultados sugerem que a escolha da representacao genética e funcao de
avaliacdo é uma forma adequada de controlar o resultado de um algoritmo genético e
fazer com que os niveis resultantes tenham caracteristicas desejaveis. Outro ponto
positivo é que a funcdo de avaliacdo pode ser facilmente alterada sem qualquer
modificagdo no resto do algoritmo, o que facilita a experimentacdo com diferentes

funcoes.

Um ponto negativo é que é necessario conhecimento técnico para desenvolver
uma funcao de avaliagdo, o que torna o método pouco acessivel para designers de
jogos que nao possuam tal conhecimento. Isso pode ser remediado se for permitida
a alteracdo de parametros de uma funcio de avaliacdo previamente implementada

(através de uma interface grafica, por exemplo).



3.1

Planejamento

Objetivo e Proposta do Trabalho

Os objetivos deste trabalho sao:

Implementar um algoritmo genético para PDG. Este algoritmo devera
ser capaz de gerar niveis desejaveis no estilo dungeon. Niveis desejaveis sao,
por exemplo, vidveis (é possivel partir do inicio e chegar ao fim), divertidos e

diferentes uns dos outros.

Analisar o impacto da utilizacao de diferentes funcgodes de avaliagao
nos niveis gerados pelo algoritmo. Para analisar o grau de controle que
se pode ter sobre os niveis gerados, serdo desenvolvidas diferentes fungoes de
aptidao para o AG. Essas funcbes levarao em conta diferentes aspectos dos
niveis gerados pelo algoritmo, com o objetivo de realgar certas caracteristicas
em tais niveis. Entdo, serdo analisados os niveis resultantes de cada fungao,
para determinar se fungoes diferentes geram niveis diferentes umas das outras,
e se as caracteristicas observadas correspondem com a intencao por tras de

cada fungao.

Desenvolver um jogo simples para o qual o algoritmo gerara niveis.
Visto que a finalidade de um algoritmo de PDG é gerar niveis para um jogo,
serd desenvolvido um jogo simples no estilo roguelike, através do qual sera

possivel testar os niveis gerados pelo algoritmo.

3.2 Planejamento do jogo

3.2.1 Tecnologias

Para o desenvolvimento do jogo, foi escolhida a engine MonoGame (MONO-

GAME, ). O MonoGame é uma implementacao do Microsoft XNA, uma framework
para o desenvolvimento de jogos baseada no Microsoft .NET (MICROSOFT, ). A

linguagem de programacao utilizada é o C+#.

3.2.2 Formato do jogo

Foi definido que o jogo seria do género roguelike (descrito na se¢ao 1). Ou

seja, o objetivo do jogo é chegar ao final de cada nivel (ou dungeon), derrotando os

inimigos encontrados pelo caminho. Os niveis sdo gerados por um algoritmo genético,

e é gerado um novo nivel cada vez que o jogador vencer um nivel.
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3.3 Planejamento do algoritmo

3.3.1 Estudo de implementacdes existentes

Para entender as abordagens mais comuns em algoritmos genéticos para PDG,
foram estudadas algumas das implementagoes mencionadas pelos levantamentos

citados no capitulo 2.

Em sua implementacao, Ashlock et. al (ASHLOCK; LEE; MCGUINNESS,
2011) utilizaram diversas representagoes. Na mais simples delas, a representacao
direta, o nivel é representado por uma matriz onde cada entrada corresponde a um
quadrado aberto ou fechado, e os cromossomos codificam as entradas da matriz

diretamente.

Na representacdo que chamaram de indireta positiva, o nivel ainda é represen-
tado pela matriz descrita acima, mas os cromossomos codificam posigoes de barreiras
lineares a serem adicionadas a um nivel vazio. De forma similar, na representacao
indireta negativa, os cromossomos codificam areas retangulares a serem removidas

de um nivel inicialmente preenchido.

Por dltimo, a representacdo chamada cromatica representa o nivel como uma
matriz de inteiros entre 0 e 5, criando barreiras entre quadrados adjacentes se a

diferenca entre seus valores é maior que 1.

Valtchanov & Brown (VALTCHANOV; BROWN, 2012) também utilizaram
um nivel representado por uma matriz de quadrados abertos ou fechados, mas
os cromossomos codificam uma arvore. Nessa arvore, cada né representa um dos
diferentes modelos de sala criados pelos autores e seus filhos representam as salas
conectadas. A arvore é, entao, traduzida para um espaco bidimensional de acordo

com regras que ditam o posicionamento das salas.

Baldwin et al. (BALDWIN et al., 2017) também representam seus niveis como
uma matriz de quadrados, mas estes podem representar tesouros, inimigos, entradas
e portas, além de quadrados abertos e fechados. A representacao dos individuos tem

o formato de uma matriz de inteiros indicando o contetido de cada quadrado.

3.3.2 Escolha da representacao

E necessario escolher um formato para os niveis finais gerados pelo algoritmo
e utilizados no jogo, bem como uma forma de codificar este formato em cromossomos

para o algoritmo genético.

Os niveis finais utilizados no jogo tém a forma de uma matriz de quadrados,
cada um podendo conter, a principio, uma parede ou um espago vazio. Essa forma foi
escolhida por ser ficil de representar na meméria (e, consequentemente, ficil de ser
manipulada no desenvolvimento de fungoes de aptidao) e versétil (ndo estd limitada
a salas pré-definidas conectadas por portas, por exemplo). Além disso, como visto

acima, essa representacao foi utilizada com éxito em trabalhos anteriores.
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Para definir o formato dos individuos (ou cromossomos), foram implementados
e testados dois tipos, baseados nos utilizados por Ashlock et al. (ASHLOCK; LEE;
MCGUINNESS, 2011): a representagao direta e a indireta negativa. Os resultados
dos testes (exibidos na se¢do 5.2) mostraram resultados mais interessantes com a

representacao direta, e, por isso, esta foi escolhida.



11

4 Especificacao do Projeto

Foi desenvolvido um jogo 2D com um sistema de geragao procedimental de

niveis baseada em algoritmos genéticos.

4.1 Jogo

O jogo é do género roguelike, ou seja, consiste da exploracao de niveis com o

objetivo de chegar ao final de um nivel e prosseguir para o proximo.

Inicialmente, o jogador se encontra em um nivel gerado procedimentalmente.
O jogador nao consegue ver o nivel inteiro e, portanto, ndo sabe onde fica o final do
nivel. Seu objetivo é navegar o nivel para encontrar o final, evitando ou derrotando
os inimigos que encontrar no caminho. Ao chegar no final de um nivel, um nivel novo

¢é gerado.

O jogador comeca com 100 pontos de vida, representados pela barra de vida
no canto inferior esquerdo. Quando sofre um ataque de um inimigo, perde uma parte
desses pontos de vida. Se a vida do jogador chega a 0, o jogador perde e tem a opgao

de recomegar o jogo.

Capturas de tela do jogo podem ser vistas na figura 1.

4.2 Estrutura do codigo

A figura 2 mostra o diagrama de classes do projeto.

O jogo contém um SceneManager, responsavel por gerenciar as cenas do jogo.
Uma cena é um estado do jogo, com suas proprias varidveis e objetos. Existem duas

cenas: a tela inicial ou menu (MenuScene) e o jogo em si (GameScene).

A MenuScene simplesmente espera o jogador apertar uma tecla para entrar

na cena do jogo. A GameScene contém a légica do jogo, de fato.

A GameScene contém um objeto para representar o mundo (World). Este
objeto guarda todas as informagoes sobre o nivel, como a posicdo das paredes e as
texturas apropriadas para cada bloco de parede, dependendo dos blocos adjacentes.
Este objeto também contém um objeto que representa o algoritmo genético em si
(GeneticAlgorithm).

A classe GeneticAlgorithm é responsavel por executar o algoritmo genético e
gerar os niveis. Ela contém os pardmetros do algoritmo, como tamanho da populagao
e taxa de mutagdo, além de conter a populacido em si. A populacdo é composta por

individuos, representados pela classe abstrata Individual.
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Figura 1 — Capturas de tela do jogo

Cada objeto do tipo Individual guarda uma matriz contendo o nivel re-
presentado por ele e a aptidao atribuida a ele pela funcao de aptidao do algoritmo
genético. A classe Individual implementa as diferentes func¢oes de aptiddo descritas
em 4.5.2.1. As subclasses de Individual correspondem as diferentes representacoes
genéticas descritas em 4.5.1.1 e implementam métodos de inicializacao, crossover,

mutacio e geracao de nivel especificas as suas representagoes genéticas.

A GameScene também contém todos os elementos necessarios para o fun-
cionamento do jogo em si. Estes elementos sdo objetos do tipo Camera, GameHUD,

Player ¢ Enemy.

A classe Camera é responsavel por guardar informagoes sobre a posicao da
“camera” no mundo do jogo e seu nivel de zoom. A posicdo da camera corresponde

ao centro da area visivel do nivel, e o zoom controla o tamanho desta area.

A classe GameHUD é responsavel por exibir os elementos da interface grafica:

a barra de vida do jogador e a tela indicando que o jogador perdeu.
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A classe Player representa o jogador e guarda informagoes como sua posicao,
velocidade e o retadngulo que abrange o jogador, utilizado para detectar colisdes com

o mundo. Além disso, contém a légica de controle e movimentacao do jogador.

A classe abstrata Enemy representa os inimigos. Esta classe foi implementada
como uma classe abstrata para permitir a existéncia de diferentes tipos de inimigos

com comportamentos diferentes, mas apenas um tipo foi implementado: Monster.

A classe Monster contém informacoes sobre os monstros, além de implementar

a IA que define seu comportamento, descrito em 4.6.1.

Toda a légica do jogo acontece dentro das fungdes Initialize, LoadContent,
Update e Draw. Estas fungdes sdo implementadas por todas as classes, exceto as
referentes a légica do algoritmo genético. A funcdo Initialize realiza as operagoes
que precisam ser executadas uma vez quando o objeto é instanciado. A funcao
LoadContent carrega as texturas usadas pela classe correspondente. A fungdo Update
contém a légica da classe correspondente e é executada continuamente, assim como

a funcdo Draw, que exibe o contetdo grafico referente a classe correspondente.

Game Game Scene Camera
! position
zoom
Update() LoadNewMap()
Draw() PlayerAttack()
MonsterAttack()
1 SpawnMonsters()
1| GameHUD
1 1
HPPercentage
Scene Manager 1
selected World
tilemap
Add() textureMap
Remove() 0. Player
Set() GenerateNewMap() .
Clear() LoadMapFromFile() Individual 4| playerRect
1 1 t"!mess '\{'il’oclty
tilemap
1. 1 InitializeRandom() Move()
: N Crossover() Attack()
Scene Genetic Algorithm Mutate()
id popSize GenerateTilemap()
mutationRate WriteMapFile()
tournamentSize : FitnessShortestPath() Enemy
fithessFunction — FitnessPercentageFilled() 0.*
population FitnessNeighborsPerWall() position
FitnessNumberOfBorders()
FitnessCombined()
Menu Scene SetFitnessFunction() m‘t’(‘;e()
Run() T T
DirectReplindividual IndirectNegativelndividual Monster
totalSize numberRects state
genes genomeLength velocity
geneSize
InitializeRandom() genes
Crossover()
Mutate() InitializeRandom()
GenerateTilemap() Crossover()
Mutate()
GenerateTilemap()

Figura 2 — Diagrama de classes
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4.3 Niveis

Os niveis sdo formados por uma matriz de “blocos” quadrados, que podem
representar um espago vazio ou uma parede. Cada nivel tem um bloco verde que
representa o comecgo do nivel e um bloco amarelo que representa o fim. Os niveis

também contém inimigos que atacam o jogador. Um exemplo de nivel pode ser visto

na figura 3.

L I R P S e S

ratEEINT IR
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]

roseanred

sasenral

Taduy
]

faacesnassusessnernaet

Vasarasns
.
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streacarainanred

Arreisvessrasaray

Figura 3 — Exemplo de nivel. As dreas marrons representam espagos vazios onde
o jogador e os inimigos podem circular. As areas cinzas representam
paredes que bloqueiam o movimento do jogador. Os quadrados verde e
amarelo representam o inicio e fim do nivel, respectivamente. O jogador
encontra-se no inicio do nivel e os inimigos encontram-se espalhados pelo

nivel.

4.4 Geracdo procedimental de niveis

Os niveis sdo gerados por um algoritmo genético. O output do algoritmo
genético é uma matriz bidimensional, onde cada entrada é 0 ou 1, representando

blocos vazios e paredes, respectivamente.
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4.5 Funcionamento do algoritmo genético

451 Individuo

A base do algoritmo genético é o individuo, que representa um nivel no
processo evolutivo do algoritmo. Neste caso, cada individuo contém a representagao
genética de um nivel do jogo, que é usada para gerar o tilemap no formato descrito

acima.

Foram implementados diferentes tipos de individuos, cada um com um
formato de representacao genética diferente. Para cada tipo de individuo, foram

implementadas, entre outras, funcées de crossover, mutacao e geracao do tilemap.

4.5.1.1 Representactes genéticas

A representacao genética é a forma como os niveis sdo codificados durante
o processo de geracdo. Foram implementados dois tipos de representacao genética,
baseados na implementacao de Ashlock et al (ASHLOCK; LEE; MCGUINNESS,
2011).

45.1.1.1 Representacdo Direta

Na representacao direta, o genoma de cada individuo é uma sequéncia de Os

e 1s, onde cada entrada representa diretamente um bloco no nivel final.
Crossover

Nessa representacio, o crossover entre dois individuos é realizado, simples-
mente, combinando aleatoriamente os genomas dos dois individuos: para cada entrada
do genoma, é copiada a entrada correspondente de um dos individuos, selecionado

aleatoriamente.
Mutacdo

A operagao de mutacgao também é simples: uma mutacdo consiste em inverter

o valor de uma entrada aleatéria do genoma.
4.5.1.1.2 Representacao Indireta

Nessa representacao, em vez de codificar diretamente os blocos, o genoma
codifica regides a serem removidas de um nivel inicialmente completamente preenchido.
O genoma consiste em uma sequéncia de inteiros de tamanho fixo, onde cada uma
dessas regides é representada por cinco ntmeros: as coordenadas x e y de um dos
vértices de um retdngulo, as coordenadas x e y do vértice oposto do retdngulo, e um

ultimo inteiro que indica se a regidao esta ativada ou nao.
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Para converter o genoma em um nivel, inicializa-se um nivel completamente
preenchido. Entao, para cada uma das regides codificadas no genoma, se a flag
que indica a ativagao da regido for igual a 1, todos os blocos dentro do retangulo

representado pelos quatro niimeros anteriores sdo transformados em espacos vazios.

Crossover

A operacao de crossover na representacao indireta é realizada a nivel das
regioes codificadas. Ou seja, para cada conjunto de cinco inteiros representando
uma regido, um dos dois individuos é selecionado aleatoriamente e os cinco inteiros

representando a regiao sao copiados para o individuo descendente.
Mutacao

A operacdo de mutacdo da representacdo indireta escolhe, aleatoriamente,
um dos inteiros da sequéncia genética. Se o inteiro selecionado corresponde a flag
de ativagdo de uma das regioes, ele é invertido (se era 0, vira 1 e vice versa).
Caso contrario, o inteiro representa uma coordenada x ou y de um dos vértices do
retangulo. Nesse caso, é soma-se ou subtrai-se 1 da coordenada. Se isso resultaria em

uma coordenada invalida (fora dos limites do nivel), a mutacdo néo é realizada.

4.5.2 Algoritmo genético

O funcionamento geral de um algoritmo genético foi explicado na se¢ao 2.1.1.

O algoritmo usado para gerar os niveis funciona da seguinte maneira:

N individuos (descritos na segao 4.5.1) sao inicializados aleatoriamente. Esses
N individuos sao avaliados pela funcao de aptidao. Em seguida, ocorre a geracao
de individuos para a proxima geragao através de uma selecdo por torneio. Sdo
selecionados ¢ individuos aleatoriamente e, entre estes, sdo escolhidos os 2 individuos
com maior aptiddao. Entéo, é realizado o crossover entre esses 2 individuos duas vezes,
gerando dois novos individuos para a geracao seguinte. Esse processo de selecao se
repete até que a populacido nova tenha o tamanho da populagdo anterior. Por ultimo,
sdo realizadas, no total, M mutagoes, cada uma em um individuo da nova geracao
selecionado aleatoriamente. Esse processo de avaliagdo, selecao, crossover e mutagao
se repete g vezes, e, por fim, o algoritmo retorna o individuo com maior aptidao
encontrado ao longo de todo o processo de evolugdao. O pseudocoddigo 1 contém um

resumo deste processo.

45.2.1 Funcdes de aptidao

Foram implementadas diversas funcoes de aptidao diferentes, além de uma
funcdo que combina os valores de mais de uma fung¢do, com o objetivo de contro-
lar diferentes aspectos dos niveis gerados. A funcdo escolhida para o jogo é uma

combinagao das fungdes descritas abaixo (se¢do 5.2.2).
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Algorithm 1 Algoritmo Genético
Inicializa N individuos aleatoriamente

Repita g vezes:
Para cada individuo I:
Avalia F'(I)
Repita N vezes:
Seleciona t individuos aleatoriamente
Entre esses, seleciona I1 e 12, os dois individuos com maior aptidao

Aplica o operador de crossover a I1 e 12, adicionando o resultado & geragao
seguinte

Repita M vezes:
Aplica uma mutacdo a um individuo aleatério da nova geragao

Retorna o individuo com maior aptiddao, entre todos os individuos de todas as
geracoes

45.2.1.1 Porcentagem do nivel preenchida

O objetivo desta fungdo é controlar a proporcao de blocos vazios para blocos
preenchidos no nivel, evitando niveis com areas muito abertas ou muito fechadas.
Essa fungao calcula a fracdo de blocos totais do nivel que estdo preenchidos e retorna

o seguinte valor:

Fpreench. = (1 - |p_ PDQ

blocos preenchidos
numero total de blocos’

Onde p é a razao e P é o valor desejado para esta razao.
Ou seja, esta funcgao tem formato parabdlico e seu valor é maximo quando a proporgao

de blocos preenchidos é exatamente igual a desejada.

452.1.2 Nimero de bordas

Essa funcgao calcula a quantidade total de bordas entre blocos vazios e paredes

e retorna:

b
F —1- =
bordas B

Onde b é a quantidade de bordas no nivel, e B é o maior nimero de bordas
possivel em um nivel. Ou seja, esta funcdo tem valor maior quando ha menor
quantidade de blocos vizinhos diferentes uns dos outros. O objetivo desta funcao é
minimizar a quantidade de blocos "avulsos'e recompensar niveis com paredes mais

lisas.
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4.5.2.1.3 Nimero médio de vizinhos por parede

Essa fungdo simplesmente retorna o nimero médio de blocos de parede
adjacentes a cada parede. Ela tem objetivo semelhante a funcao de nimero de bordas,
recompensando niveis com grupos coesos de paredes e penalizando niveis com blocos

de parede avulsos.

45.2.1.4 Comprimento do caminho entre inicio e fim

Essa funcao implementa o algoritmo A* para calcular o comprimento em

numero de blocos do caminho mais curto entre o inicio e o fim do nivel, e retorna:

C

~> se hd caminho entre inicio e fim

Fcam.curto =
0, caso contrario

Onde ¢ é o comprimento do caminho, e N é o tamanho total de um nivel,
ambos medidos em ntmero de blocos. O objetivo desta funcado é punir niveis onde
nao ha caminho entre o inicio e o fim e recompensar niveis onde o caminho a ser
percorrido pelo jogador para chegar no final do nivel ndo é trivial, aumentando a

dificuldade dos niveis.

4.6 Inimigos

Os inimigos estao distribuidos pelos niveis e seu objetivo é atacar o jogador,

impedindo que ele complete o nivel.

4.6.1 Comportamento dos inimigos

Os inimigos sdo controlados por uma inteligéncia artificial basica, implemen-
tada como uma maquina de estados. A maquina conta com 5 estados: Patrulha,

Espera, Perseguicao, Ataque e Cooldown, que funcionam da seguinte maneira:

e Patrulha - Quando o inimigo entra no estado de patrulha, ele escolhe, alea-
toriamente, uma direcdo para andar. Ele anda nesta direcdo por um tempo
determinado, podendo ser interrompido caso aviste o jogador. Ao encerrar o

tempo de patrulha, o inimigo muda para o estado Espera.

o Espera - Apés finalizar uma patrulha, o inimigo espera um tempo determinado
e, depois, volta para o estado de Patrulha. Neste estado, também pode ser

interrompido se avistar o jogador.

e Perseguicao - Quando o inimigo avista o jogador e a distancia entre eles é
maior que uma distancia pré-determinada, ele entra no estado de Perseguicao.
Neste estado, ele anda em linha reta até o jogador até que esteja proximo o

suficiente dele, e entdo entra no estado Ataque.
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e Ataque - Quando o inimigo entra neste estado, ele simplesmente ataca o

jogador e entra no estado de Cooldown.

o Cooldown - Apds atacar, o inimigo entra no estado de cooldown. Neste estado,
ele simplesmente espera por um tempo determinado e, depois, entra no estado
Ataque, se ainda estiver proximo do jogador, ou no estado Perseguicao, caso

contrario.

A figura 4 ilustra o funcionamento da maquina de estados.

Inicio
Patrulha

Perseguicéo

Esta vendo o 8im
jogador?

Esta vendo o
jogador?

ogador esta a0
alcance?

A 4
- Escolhe uma diregéo Timer > Tempo de
aleatéria para patrulhar patulha?

-Anda na diregéo
escolhida
-Timer +=dt

Espera - Ataca o jogador

- Velocidade =0 E

Esta vendo o
jogador?

Figura 4 — Maquina de estados que dita o comportamento dos monstros

4.7 Interacao com o jogo

O jogador controla o personagem utilizando as setas do teclado e ataca
os inimigos utilizando a barra de espaco. Ao realizar um ataque, os inimigos que
estiverem préximos o suficiente do personagem na direcdo para a qual este esta

olhando serdo atingidos pelo ataque.
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5 Implementacao e Avaliacao

5.1 Protétipo do Jogo

Primeiramente, com o objetivo de estudar o MonoGame, foi desenvolvido
um prototipo do jogo, que pode ser visto na figura 5. O protétipo tinha as seguintes

funcionalidades:

e Leitura e conversao de um arquivo de texto em um nivel representado por uma

matriz

O nivel exibido no jogo é representado por uma matriz, onde cada entrada é
um inteiro que representa um tipo de “bloco” (neste caso, chao ou parede). O
nivel é carregado de um arquivo de texto onde cada caractere representa uma

entrada da matriz.

o Movimentacao do personagem baseada no input do jogador

O jogador pode usar as setas do teclado para movimentar o personagem no

jogo.
e Deteccao de colisao

Ao movimentar o personagem, o jogo verifica se hé interse¢io entre o personagem
e um bloco de parede. Se for o caso, o jogo impede o movimento na direcao

correspondente a colisao.

5.2 Testes do algoritmo genético

5.2.1 Testes iniciais

Para testar a implementagdo do algoritmo genético, foram realizados testes
basicos com o objetivo de verificar se os niveis gerados pelo algoritmo correspondiam

ao resultado esperado para a funcdo de aptidao escolhida.

Foi utilizada uma funcdo de aptiddo F' simples: um nivel pré-definido A é lido
de um arquivo de texto e a fungao F'(I) simplesmente retorna a fragdo de blocos de
I que sdo iguais ao bloco correspondente em A. Ou seja, quanto maior a semelhanca
entre I e A, maior o valor de F. Assim, espera-se que o algoritmo gere niveis muito

semelhantes a A.

O resultado dos testes para dois niveis diferentes, na figura 6, indicou que o

algoritmo funciona como esperado.
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Figura 5 — Protétipo do jogo. O nivel exibido nesta imagem tem 32 x 32 blocos. Os
blocos marrons representam o chio, e os cinzas representam a parede. O
personagem é representado pelo circulo azul.

5.2.2 Funcdes de aptidao

Foram realizados testes com as funcoes de aptiddao descritas em 4.5.2.1 para
verificar se os niveis gerados a partir delas possuiam as caracteristicas esperadas. Os
niveis gerados nos testes podem ser vistos nas figuras 7 e 8 e os graficos da evolugao

da aptidao das populacbes pode ser visto nas figuras 9 e 10.

Os parametros usados nestes experimentos foram:

e Tamanho da populacao: 400
e Numero de geracoes: 400
o Taxa de mutagdo: 5 / individuo

e Tamanho dos torneios: 16

Porcentagem preenchida

Para a funcdo de porcentagem preenchida (se¢do 4.5.2.1.1), foi utilizado um
objetivo de preenchimento de 50%. O resultado esperado com essa fung¢ao de aptidao,
portanto, € um nivel onde aproximadamente metade dos blocos estdao preenchidos. Os

graficos correspondentes a essa fungao, 9a e 10a, indicam que o algoritmo alcangou
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(a) nivel 1 (b) resultado do AG

(a) nivel 2 (b) resultado do AG

Figura 6 — Testes do algoritmo genético. Na coluna da esquerda, estao os niveis
definidos através de um arquivo de texto. Na coluna da direita, estao os
resultados do algoritmo genético usando a funcdo de aptidao que mede a
similaridade aos niveis da esquerda.

aptiddo méxima rapidamente. Os niveis gerados com essa fungao, nas figuras 7a e 8a,

tém aproximadamente metade dos blocos preenchidos, como esperado.

Ndmero de bordas

A fungéo de niimero de bordas tem valor méximo quando o nimero de bordas
entre blocos diferentes é minimo. Portanto, o resultado esperado utilizando esta
funcdo é um nivel onde os blocos sdo, em geral, iguais a seus vizinhos. Niveis com
aptidao alta com esta funcédo seriam, por exemplo, niveis completamente preenchidos
ou completamente vazios. Como o algoritmo forga a existéncia de uma borda de
blocos preenchidos em torno do nivel, o nivel que maximiza esta funcao é um nivel

completamente preenchido.

Com a representacao indireta, o algoritmo encontrou a solugdo 6tima (figura

8b). Ja& com a representagao direta, o algoritmo chegou, aproximadamente, em um
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méximo local, encontrando um nivel quase completamente vazio (figura 7b), exceto

pelas bordas obrigatorias e alguns blocos preenchidos.

Vizinhos por parede

A funcao de vizinhos por parede é maxima para niveis onde toda parede
tem quatro vizinhos, o que acontece quando o nivel estd completamente preenchido.
O grafico na figura 10c indica que, utilizando a representacdo indireta, o algoritmo

encontrou a solugao 6tima (figura 8c) rapidamente.

Jéa a figura 7c mostra que, com a representacao direta, o algoritmo nao
encontrou a solugao étima. Analisando o grafico correspondente (9c¢), percebe-se que
a aptidao maxima da populacdo nao chegou a estabilizar e continuava crescendo
quando o teste chegou ao fim. Isso sugere que, dado tempo suficiente, o algoritmo

também encontraria a solucdo 6tima neste caso.

Caminho mais curto

Esta é a funcdo mais complexa entre as quatro. Um nivel tem aptidao alta
segundo esta fung¢do quando o menor caminho entre o inicio e o fim é mais comprido.
A figura 8d mostra o resultado do algoritmo utilizando esta fungéo e a representagao
indireta. Neste caso, o inicio e o fim do nivel estavam relativamente préximos. Ainda

assim, o algoritmo encontrou uma forma de maximizar o caminho entre eles.

Com a representagao direta, o algoritmo alcangou uma aptiddo maior ainda,
aproximadamente duas vezes maior que com a representacgao indireta (gréaficos 9d e
10d). Observa-se que o nivel gerado com essa representacao (figura 7d) aproveitou
quase todo o espaco do nivel para formar o caminho, o que resultou em um caminho

estreito e tortuoso.
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(a) porcentagem preenchida (b) ntimero de bordas

(¢) vizinhos por parede (d) caminho mais curto

Figura 7 — Testes das fungoes de aptidao utilizando a representacao direta

(a) porcentagem preenchida (b) ntimero de bordas

(¢) vizinhos por parede (d) caminho mais curto

Figura 8 — Testes das fungoes de aptidao utilizando a representacao indireta
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Figura 9 — Valor da fungéo de aptidao do melhor individuo (eixo Y) de cada geragao
(eixo X) nos testes das fungoes de aptidao utilizando a representacao

direta.
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Figura 10 — Valor da fun¢ao de aptiddo do melhor individuo (eixo Y) de cada geragao
(eixo X) nos testes das fungoes de aptidao utilizando a representagao

indireta.
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5.2.3 Combinac¢des de funcdes de aptidao

As fungoes de porcentagem preenchida, nimero de bordas e vizinhos por
parede, por si s6, ndo geram niveis interessantes e ndo introduzem punicoes para
niveis impossiveis. J4 a funcdo de caminho mais curto gera niveis possiveis de serem

completados, mas nao oferece qualquer controle sobre o resultado final do algoritmo.

E através da combinacdo destas funcgdes que se pode ter controle sobre as
caracteristicas dos niveis gerados pelo algoritmo. A definicdo das caracteristicas
desejaveis e indesejaveis é inteiramente subjetiva, por isso a escolha da maneira como
estas fungbes sdo combinadas deve ser feita através da experimentacdo de acordo

com o julgamento do desenvolvedor.

Na figura 11, pode-se observar os niveis resultantes da execucdo do algoritmo
utilizando a combinagdo das diferentes fungoes de aptidao. As fungoes utilizadas sao

as seguintes:

'FIZFC'F'U
‘FQ:FC'Fb
o I3=1F.-F) 025

« Fy=F. - F* F, 035

Onde F, é a funcdo de caminho mais curto, F,, é a funcdo de vizinhos por
parede, F}, é a fungao de nimero de bordas e F}, , ¢ a fun¢ao de preenchimento com
razao de preenchimento igual a x. Os testes foram feitos com os mesmos parametros

que os testes acima e utilizaram a representacao direta.

A funcao de caminho mais curto foi utilizada em todas as combinagoes, pois é
ela que garante que o caminho entre o inicio e o fim dos niveis existird, mas nao sera
trivial. As fungoes F1, F> e Fj ilustram o efeito de cada uma das fun¢des combinadas
com o caminho mais curto isoladamente. A funcao Fy foi a funcdo escolhida para

gerar os niveis do jogo, pelos motivos explicados a seguir.

A combinagao das fungdes foi feita de forma multiplicativa por dois motivos.
Primeiramente, a escala dos valores de aptidao atribuidos pelas fungoes é diferente.
Enquanto a funcao de vizinhos por parede tem valores na faixa de 0 a 4, a funcao
de caminho mais curto tem valores méximos em torno de 0.3. Logo, se esses valores

fossem somados, algumas fung¢des teriam peso maior que outras.

O segundo motivo é incentivar o equilibrio entre as fungoes. Se o valor das
fungdes fosse somado, uma ou mais das fungbes poderia ter valor 0, desde que as
outras compensassem por isso. Assim, seria possivel, por exemplo, obter um nivel
impossivel de ser completado com aptidao alta, pois a aptidao 0 dada pela fungao de

caminho mais curto seria ignorada.
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(c) I3 (d) Fy

Figura 11 — Testes das func¢bes de aptidao utilizando a representagao direta

Como néo existe um critério formal de qualidade de um nivel, caracteristicas
desejaveis devem ser escolhidas de forma subjetiva. Algumas dessas caracteristicas

que foram identificadas sdo:

e Desafio: Um nivel que pode ser completado de maneira trivial ndo é interessante
ou engajante para o jogador. Por isso, é interessante que haja um caminho
longo entre o inicio e fim do nivel. Isso d4 mais oportunidades para o jogador

encontrar monstros e tomar decisdes sobre como chegar ao fim do nivel.

e Aparéncia: Niveis onde os blocos de parede e chao parecem estar espalhados
de forma aleatéria (como, por exemplo, nas figuras 7a e 7d) aumentam a
quantidade de informagoes a serem processadas pelo jogador. Niveis com areas
abertas e paredes mais coesas, como nas figuras 11a e 11d tendem a ser mais
visualmente agraddveis. Ao mesmo tempo, as formas retangulares resultantes
da representacdo indireta tém aparéncia mais uniforme e menos natural que as
formas irregulares formadas pela representacéo direta, que tendem a ser mais

interessantes.

e Facilidade de movimentagao: Ao testar diferentes fungoes de aptidao,
percebeu-se que corredores estreitos e tortuosos eram mais dificeis de navegar,

visto que o jogador colidia mais frequentemente com a parede. Por isso, é
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interessante que os niveis tenham areas abertas onde a movimentagao é mais

facil. Isto também d& ao jogador mais versatilidade no combate com inimigos.

Foram testadas diferentes combinacoes de fungoes, e a funcao Fy exibiu
resultados satisfatorios de acordo com as caracteristicas acima. Ela da grande peso a
funcao de vizinhos por parede, o que incentiva fortemente que os blocos de parede
tenham vizinhos e que as areas de parede sejam coesas. A funcdo de porcentagem
preenchida equilibra esta tendéncia a ter um grande ntimero de paredes, pois tem
um objetivo de preenchimento de 35%. Assim, os niveis tém areas abertas espagosas

que facilitam a movimentagao.

Por esses resultados satisfatérios, a funcao Fy foi escolhida para o jogo. Ela é
utilizada com os seguintes pardmetros:
e Tamanho da populagao: 500
e Numero de geracoes: 100
o Taxa de mutacdo: 5 / individuo
e Tamanho dos torneios: 16

O tempo médio de geracdo de um nivel é de 33.652s, calculado com base em

10 execugoes do algoritmo em um processador Intel Core i5 (4x 3.5 GHz).
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6 Consideracoes Finais

6.1 Conclusao

Neste trabalho, foram desenvolvidos um algoritmo genético para gerar niveis
para um jogo procedimentalmente e um jogo simples para testar o algoritmo. O obje-
tivo de controlar caracteristicas dos niveis gerados foi atingido através da combinacao
de diferentes funcoes de aptidao, e a qualidade dos niveis gerados atingiu um nivel

satisfatoério.

O uso de algoritmos como este para geracao de niveis é ttil para desenvolve-
dores de jogos, especialmente aqueles com recursos limitados, pois os permite investir
em outras areas do desenvolvimento tempo e mao de obra que, caso contrario, seriam

utilizados para desenvolver niveis.

Seu uso também pode beneficiar os jogadores desses jogos, pois a geragao

procedimental de niveis permite uma variedade praticamente infinita entre os niveis.

6.2 Trabalhos futuros

A principal area para melhora do projeto é a performance. O tamanho
escolhido para os niveis do jogo é relativamente pequeno, mas, mesmo assim, o tempo
que o algoritmo leva para gerar um nivel é longo. Idealmente, os niveis seriam maiores

e gerados mais rapidamente.

Uma possibilidade de otimizagdo a ser investigada é a geracdo de niveis
em segundo plano: enquanto o jogador joga, o nivel seguinte comeca a ser gerado

paralelamente.

Outra possivel area de melhora é a qualidade dos niveis gerados. Atualmente,
os niveis gerados, em sua maioria, tém apenas um caminho linear, sem bifurcacoes,
do inicio ao fim do nivel. Para tornar a exploracdo dos niveis mais engajante, seria
interessante desenvolver fungoes de aptidao que recompensassem niveis com caminhos

mais complexos.
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