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Um algoritmo evolutivo para geracio procedural de conteudo
para o jogo Super Mario Bros

An evolutionary algorithm for procedural content generation
for the game Super Mario Bros

Mayara Beatriz Maia Silva!
Kleber de Oliveira Andrade?

Resumo: Geragdo procedural de conteudo (PCG) é um método de criagdo automatizada
de conteudo digital. Um dos desafios da area é gerar uma variedade de contetido, com
custo computacional baixo e com garantia de validade. O presente trabalho aborda a
geragdo procedural de niveis tipicos do jogo Super Mario Bros (SMB). Este projeto
considera a representagdo de um nivel de SMB, por meio de um vetor de fatias verticais,
assim, é possivel criar um conjunto de padroes e utiliza-los na gera¢do do mapa.
Portanto a proposta é utilizar Algoritmos Evolutivos (AEs) combinados com os padroes
(conjunto de fatias de uma fase real do jogo) para gerar os niveis do SMB. Os resultados
preliminares demonstraram que, apesar da utilizagdo de poucos padroes, os
experimentos realizados convergiram para niveis vidveis.

Palavras-Chave: Algoritmos Evolutivos; Gerag¢do Procedural de Conteudos;
Inteligéncia Artificial.

Abstract. Procedural content generation (PCG) is a method of automated creation of
digital content. One of the challenges in the area is to generate a variety of content, with
low computational cost and guaranteed validity. The present paper addresses the
procedural generation of typical levels of Super Mario Bros (SMB) game. This project
considers the representation of a SMB level, by using a vector of vertical slices;
accordingly, it is possible to create a set of patterns and use them in the generation of the
map. Therefore, the aim is to use Evolutionary Algorithms (AEs) combined with the
patterns (set of slices from a real game phase) to generate the SMB levels. The
preliminary results showed that, despite the use of few standards, the conducted
experiments converged to feasible levels.

Keywords: Artificial intelligence;, Evolutionary Algorithms, Procedural Content
Generation.
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1. Introducao

Os jogos digitais estdo em constante inovagdo. Por conta do mercado competitivo
e da necessidade de adaptacao, os jogos tornaram-se cada vez mais complexos. Embora
muito de seu campo seja académico, os jogos tornaram-se cada vez mais especificos em
suas habilidades e, por conta disto, surgiu uma necessidade de adaptagao.

Por meio de Algoritmos Genéticos em jogos, € possivel apresentar resultados
eficientes em melhorias de jogos (KIM; KIM, 2020), gerar fases em diferentes niveis,
gerar um algoritmo unico para complexidade em fases de jogos de quebra-cabeca
(FERREIRA, 2015), e apresentar conhecimento e planejamento de masmorras que
dificultam o desempenho do jogador durante sua jogabilidade (VIANA, 2019).

O objetivo do presente artigo, portanto, ¢ analisar a metodologia dos Algoritmos
Genéticos sob uma perspectiva dentro dos jogos digitais. Utilizou-se como referéncia a
geracao de niveis aplicadas no jogo Mario (1981 — presente), conforme criado em
"Patterns as Objectives for Level Generation”" (DAHLSKOG, S., TOGELIUS, J., 2013.)

O trabalho esté estruturado em referenciais tedricos para a maior compreensao do
uso de AGs em jogos digitais, detalhes sobre Algoritmos Genéticos e qual sua aplicagdo
neste projeto, materiais ¢ métodos utilizados para esta aplicacdo e objetivos propostos,
dois diferentes experimentos para discutir resultados e, por fim, conclusdes e possiveis
aplicagdes futuras.

2. Referencial tedrico

Esta secdo apresenta os conceitos fundamentais para entendimento deste trabalho,
tais como, o algoritmo evolutivo e suas aplicagdes em geracdo procedural de fases em
jogos digitais.

2.1. Algoritmo Evolutivo

O Algoritmo Evolutivo (AE) ¢ uma técnica de busca e otimizagdo inspirada na
evolugdo natural das espécies. Este algoritmo foi inicialmente desenvolvido por Holland
(1975). Segundo Eiben e Smith (2015) o principio basico de todo AE, é o mesmo:

* Geragao aleatdria de individuos (somente na primeira geragdo). Cada individuo
ou soluc¢do também ¢ conhecido como cromossomo ou genoma;

* Avaliacao da populagdo seguindo algum critério determinado por uma fungao
que calcula a qualidade individual de cada cromossomo (aptidao ou fitness);

* Selecdo de individuos para realizar reprodugdo (crossover) por meio do seu
fitness;

* Imposicao de variagdes aleatdrias nos cromossomos dos individuos resultantes
(mutagoes);

* Reinicio do processo com os novos individuos (nova geracgao);
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* Estes passos sdo repetidos até que um critério de parada preestabelecido seja
atingido.

Ao final da aplicacdao do evolutivo, obtém um ou mais individuos evoluidos, ou
seja, solugdes mais aptas ao ambiente.

Diversos elementos desse processo evolutivo sdo estocasticos: a sele¢ao favorece
individuos mais bem adaptados, mas existe também a possibilidade de outras solugdes
serem selecionadas. A recombinacao dos individuos também ¢ aleatéria, assim como a
mutagdo. Destaca-se que € possivel adotar também a técnica de substitui¢ao de individuos
baseadas no conceito do elitismo, evitando a perda de solucdes de alta aptidao (EIBEN e
SMITH, 2015; DE JONG, 2012).

2.2. Algoritmo Evolutivo para gerac¢io procedural de fases

Dahlskog e S., Togelius (2013) desenvolveram o uso de padrdes como objetivo
de evolugao de fases. Nesta implementagdo, sdo representadas como um conjunto de
fatias verticais do jogo original, buscando encontrar o nimero de padrdes, criando niveis
gerados e seus pontos fortes do método implementado. Marifo, Pereira e Toledo (2017)
demonstram os conceitos de geragdo procedural de contetdos aplicados ao uso de jogos
digitais e diferentes fases, demonstrando como alternativa de redugdo de custos e
producdo de jogos, tornando os conteildos mais automatizados e, portanto, mais faceis de
desenvolverem jogos com maiores niveis de complexidade.

Ferreira (2015) demonstra o uso de geragdo procedural em contetdo, criando
aplicagdes em jogos de quebra-cabega com a mecanica do jogo Angry Birds. Uma
representacdo de niveis em forma de individuos fora introduzida, permitindo que o
algoritmo genético evolua com diferentes caracteristicas, resultando em niveis imersivos
de forma automatizada, sem a necessidade de uma produ¢ao manual.

Viana (2019) demonstra o uso de geragdo procedural de jogos em Exploragdo de
Masmorras (como, por exemplo, o jogo Dungeon Crawler). Barreiras sdo elementos que
impedem o progresso do jogador. Nesta demonstracdo, utilizaram-se algoritmos
genéticos para criacdo de barreiras de forma automatizada sob multiplas combinacdes.
Os algoritmos resultaram em niveis vidveis com mecanicas de barreiras complexas,
alguns em superagdo aos niveis desenvolvidos manualmente. Costa Junior e Lisboa
Ramalho (2014) desenvolveram geragdes procedurais de conteudos sob o uso de
algoritmos genéticos para niveis de jogos infinitos. Os algoritmos demonstraram uma
eficiéncia de desenvolvimento e complexidade em comparacdo a desenvolvimentos
manuais, sendo util para um ambiente mais imersivo dentro do campo de jogos infinitos.

3. Materiais e Métodos

Esta se¢do apresenta as ferramentas utilizadas, o ambiente desenvolvido, como foi
projetado o cromossomo, a fun¢do de avaliag¢do e os operadores genéticos utilizados.
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3.1. Super Mario Bros

Mario ¢ uma franquia de midia produzida e publicada pela Nintendo, empresa
japonesa. Fora originalmente criada pelo designer Shigeru Miyamoto em 1981.
Considera-se, atualmente, uma das franquias de jogos mais influentes de todos os tempos;
especialmente por estar em grande relevancia até os dias de hoje, mais de trinta anos
depois de seu langamento. A franquia ja langou mais de 200 jogos diferentes.

Em Super Mario Bros (SMB), o jogador assume o papel de Mario, o protagonista
da série. O irmdo mais novo de Mario, Luigi, ¢ controlado pelo segundo jogador no modo
multiplayer do jogo e assume o mesmo papel e funcionalidade na trama de Mario. O
objetivo ¢ correr pelo Reino do Cogumelo, sobreviver as forgas do principal antagonista
de Bowser e salvar a Princesa Toadstool. O jogo ¢ um jogo de plataforma side-scrolling;
o jogador se move do lado esquerdo da tela para o lado direito a fim de alcancar o mastro
da bandeira no final de cada nivel.

3.2. Cromossomo e Populacio inicial

Uma fase do jogo SMB pode ser representada por meio de um vetor de fatias
verticais. Cada fatia tem largura de 1 bloco e altura de 15 blocos. Dahlskog e Togelius
(2013) utilizaram um vetor de 200 fatias de 24 tipos. Cada fatia representada por uma
letra do alfabeto.

Este projeto ira utilizar uma solugdo parecida, porém utilizard somente 14 tipos
de fatias verticais. Sendo assim, o cromossomo tera 200 genes e cada gene podera ser
representado por valores de [A — N]. A Figura 3 apresenta as fatias verticais definidas
apos observar a primeira fase de SMB.

Vale ressaltar que um cromossomo de tamanho 200, no qual, cada posi¢do do
vetor pode assumir 14 valores diferentes, isso cria um universo de solucdo de 14°%
solucoes.

Ap0s definir o formato do cromossomo, € possivel criar uma populagdo inicial.
Essa populacdo serd composta por individuos, com seus genes aleatorios dentro dos
limites permitidos.

3.3. Funcio de avaliacao

Um dos pontos importantes para o AE convergir, ¢ criar uma boa fungdo de
avaliacdo. Como visto anteriormente, essa fun¢do avalia a proximidade de uma
determinada solu¢do com a solucao ideal do problema desejado. Neste caso, serd utilizado
uma busca linear em cada individuo por padrdes pré-definidos, no qual, cada padrdo tera
um valor quantitativo. Quanto mais padrdes existirem na solugao, maior sera o fitness do
individuo. Sequéncias com jogabilidade impossivel terdo valores negativos.

A Tabela 1 exibe os padrdes e seus respectivos pontos utilizados para avaliagdo
de um cromossomo. Os valores foram definidos de forma empirica imaginando o que
seria mais interessante para a fase. Para exemplificar estes padrdes, observe a Figura 4 no
canto direito, existe o padrao CDEDC (Figura 3).
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Tabela 1. Padrdes definidos para a funcao de avaliacao.

Padroes Ponto(s) Padrdes Ponto(s)
AA 1 FGHI 2
BB 1 IHGF 2

CDEDC 3 JEEJ 2

DBLBD 3 AAAAA -2

Fonte: Elaborado pelos autores (2020).

3.3. Operadores Codificados

O método de selegao utilizado € o por Torneio (EIBEN e SMITH, 2015), no qual,
2 individuos s3o escolhidos aleatoriamente e o que obtiver o melhor fitness € selecionado
para reproduzir. Esse processo ¢ realizado para selecionar 2 pais, € assim, recombinar
suas informagoes.

Holland foi um dos precursores na analise de operadores de recombinacao e
propds o que hoje é conhecido como recombinacdo de um ponto (EIBEN e SMITH,
2015). Para a aplicacdo deste operador, sdo selecionados dois individuos (pais) e a partir
de seus cromossomos sdo gerados dois novos individuos (filhos). Para gerar os filhos,
seleciona-se um mesmo ponto de corte aleatoriamente nos cromossomos dos pais, € 0s
segmentos de cromossomo criados a partir do ponto de corte sdo trocados. Considere, por
exemplo, dois individuos “ABCDEFGH” e “BAAADDDDE” e que o ponto de corte
escolhido aleatoriamente tenha sido 3, entdo os filhos gerados seriam: “ABCADDDE” e
“BAADEFGH?” a Figura 4 retrata este exemplo.

Figura 4. Recombinacio uniforme aplicada a um cromossomo.

X Ponto de corte .
Pai1 Filho 1

A B C D E F G H >< A B c A D D D E
B A A A D D D E B A A D E F G H

Pai 2 Filho 2

Fonte: Elaborado pelos autores (2020).

Logo apo6s a recombinacdo, cada filho gerado tem 1% de chance de ter a
informagao de nenhum ou muitos genes resetados - gera-se um novo valor aleatorio
dentro dos limites permitidos (EIBEN e SMITH, 2015). A Figura 5 utiliza o filho 1 gerado
no exemplo da Figura 4, para ilustrar a mutagdo no gene 4 ¢ 6.

Figura 5. Mutacio aleatdria aplicada a um cromossomo.

Filho 1

A B C J D A D E

Fonte: Elaborado pelos autores (2020).
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Para finalizar, € possivel aplicar elitismo para ndo perder as melhores solugdes de
uma geragdo. Além disso, como critério de parada geralmente ¢ definido uma quantidade
de geragdes — este projeto utilizara 1000 geragdes.

4. Resultados

Alguns experimentos foram realizados para comprovar que o AE projetado, ¢
capaz de criar cenarios para jogos de plataforma no estilo SMB. Para isso, foram
projetados 3 experimentos: i) consiste em analisar se o algoritmo codificado consegue
convergir para uma solucdo boa; ii) copia do primeiro experimento, porém utilizando
elitismo, assim € possivel ter certeza que o ambiente estd se comportando conforme
previsto; ii1) utilizagdo de diversos padrdes para analisar o cenario gerado.

4.1. Experimento I

O primeiro experimento tem como objetivo verificar se o algoritmo consegue
convergir, ou seja, se a codificacdo esta convergindo. Sendo assim, ele foi configurado
com uma populagdo de 200 individuos, sendo que nenhum individuo foi copiado para a
nova populagdo (elite = 0). O algoritmo de um ponto de cruzamento foi utilizado ¢ a
mutacdo aleatéria com taxa de 1%. O critério de parada adotado foi de quantidade de
geragoes, e neste caso, foi utilizado 1000 geragdes. Para avaliar o algoritmo foi utilizado
somente 1 padrao (B — que tem somente o chdo do cenario). A semente aleatdria ¢ 11 -
nimero usado para iniciar o algoritmo gerador de nimeros pseudoaleatérios. A Tabela 2
exibe um resumo das configuragdes do primeiro experimento.

Tabela 2 - Configuracio inicial do primeiro experimento.

Variavel Valores
Semente aleatorio 11
Tamanho da populagao 200 individuos
Crossover 1 ponto
Taxa de mutagéo 1%
Elitismo 0%
Critério de parada 1000 geracdes
Quantidade de torneio 2
Quantidade de padrbes 1

Fonte: Elaborado pelos autores (2020).

O gréfico ilustrado na Figura 6, apresenta a evolu¢do do melhor individuo e da
média da populacao. Percebe-se que o algoritmo conseguiu convergir € que a partir da
geracdo 600 ele ficou estagnado por volta de 175 (fitness). Contudo, € possivel notar uma
instabilidade no fitness do melhor individuo, isso provavelmente acontece por ndo ter sido
usado elitismo.
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Figura 6. Grafico da evolucio do fitness da populacio ao longo das geracoes no
Experimento I.
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Fonte: Elaborado pelos autores (2020).

A Figura 7 apresenta uma captura de tela do cenario criado pelo AE no
Experimento I. E possivel notar, que o cendrio chegou proximo do esperado — foi utilizado
somente o padrao B, ou seja, era para o cenario ter somente o chdo (padrdo B).

4.2. Experimento II

O segundo experimento ¢ uma copia do Experimento I, porém, foi adicionado o
elitismo (elite = 10%). Com isso, os 20 melhores individuos da geragdo serdo copiados
para a proxima geragdo. Sendo assim, se o algoritmo estiver corretamente codificado, ele
ir4 conseguir convergir mais rapido e talvez chegar na solugao 6tima.

O grafico ilustrado na Figura 8, apresenta a evolugao do melhor individuo e da
média da populagdo. Percebe-se que o algoritmo conseguiu convergir mais rapido — por
volta da geragdo 400 - e atingiu a nota maxima de 200. Além disso, ¢ notavel a
estabilidade e velocidade ao adicionar o operador de elitismos.

Figura 8. Grafico da evolucao do fitness da populaciao ao longo das geracoes no
Experimento II.
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Fonte: Elaborado pelos autores (2020).
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A Figura 9 apresenta uma captura de tela do cendrio criado pelo AE no
Experimento II. E possivel notar, que o cenario chegou ao ponto 6timo — foi utilizado
somente o padrao B, ou seja, era para o cendrio ter somente o chao.

Figura 9. Captura de tela do cenario criado pelo Experimento II.

Fonte: Elaborado pelos autores (2020).

4.3. Experimento III

O terceiro experimento € uma evolugdo do Experimento II, no qual, foi adicionado
8 padrdes extraidos da primeira fase do SMB (Tabela 1) e a taxa de mutacdo foi
aumentada para 2%. A taxa de mutacdo, influencia na variabilidade das solugdes
adicionando elementos aleatérios no cromossomo. Além disso, foi aumentado a
quantidade de individuos na populagdo para 500.

O gréafico ilustrado na Figura 10, apresenta a evolu¢do do melhor individuo e da
média da populagdo para o experimento III. Neste grafico ¢ possivel notar o mesmo
comportamento do experimento 2 — ele conseguiu convergir rapidamente ¢ se manteve
estavel por causa do elitismo. A nota maxima atingida foi de 82 utilizando os padrdes da
Tabela 1. Vale ressaltar que, muitos outros padrdes poderiam ser utilizados, tais como:
padrdes com inimigos, com tubos, padrdes impossiveis de jogar (pontos negativos).

Figura 10. Grafico da evolugio do fitness da populagio ao longo das geracdes no
Experimento II1.

Fitness

1 51 101 151 201 251 301 351 401 451 501 551 601 651 701 751 801 851 901 951

Geragdes

e Média e Melhor

Fonte: Elaborado pelos autores (2020).

A Figura 11 apresenta uma captura de tela do cendrio criado pelo AE no
Experimento III. Como era esperado pela convergéncia do AE, o resultado do cenario
gerado foi bem interessante e com certeza ¢ possivel colocar ele em um jogo de verdade.
Vale ressaltar que, o inicio da fase seria sempre o mesmo ¢ o final também seria sempre
o castelo, por isso, essas 2 partes ndo fazem parte do cromossomo.
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Figura 11. Captura de tela do cenario criado pelo Experimento II.

Fonte: Elaborado pelos autores (2020).

5. Conclusao

Este projeto teve como proposta, desenvolver um AE capaz de gerar cenarios para
um jogo de plataforma (Super Mario Bros). Para isso, foi necessario criar um ambiente
do jogo na Unity 3D com a linguagem C#.

O projeto seguiu com o desenvolvimento do cromossomo do AE que pudesse
representar uma fase do SMB. Logo em seguida, definiram-se os operadores genéticos e
a fungao de avaliagao.

Para concluir, utilizou-se o AE para criar cendrios do SMB, definindo de forma
empirica configuragdes dos atributos. Com isso, foi possivel testar o AE, obtendo de
cenarios de forma satisfatéria, mostrando que o AE ¢ capaz de gera cenarios de forma
procedural.

Muitas melhoras podem ser realizadas nestes projetos, assim, pode ser citado: 1)
codificacdo e testes de novos operadores de crossover, mutacio e sele¢do; ii) criagdo e
testes de outras fungoes de avaliacdo, levando em consideragdo a inclinagdo ou
espacamento dos padrdes; iii) definicdo de uma bateria de testes utilizando uma
combinagdo dos parametros e operadores; iv) criagdo de um agente autdnomo para jogar
e validar a dificuldade do cenario.
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