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Abstract. The creation of levels is a significant challenge in the field of digi-
tal game development, requiring meticulous and creative work for challenging
games that captivate the player. However, generative AI techniques can assist
in this process. By using adversarial learning models, it’s possible to generate
original content autonomously, providing an innovative solution for level cre-
ation. In this work, we will explore the current state of generative AI in level
generation for digital games, analyzing a set of articles that delve into the use
of these techniques.

Resumo. A criação de nı́veis é um grande desafio no desenvolvimento de campo
dos jogos digitais, exigindo um trabalho minucioso e criativo para jogos desa-
fiadores e que cativam o jogador. No entanto, técnicas de IA gerativa podem
auxiliar nesse processo. Com o uso de modelos de aprendizagem adversarial é
possı́vel gerar conteúdo original de forma autônoma, oferecendo uma solução
inovadora para a criação de nı́veis. Neste trabalho, exploraremos o estado atual
da IA gerativa na geração de nı́veis em jogos digitais, analisando um conjunto
de artigos que exploram a utilização dessas técnicas.

1. Introdução
A criação de conteúdo para jogos digitais é uma tarefa complexa que requer tempo, habi-
lidade e criatividade por parte dos desenvolvedores e artistas envolvidos. Para isso foram
criadas técnicas de geração procedural de conteúdo. Uma das atividades que carecem
dessa criatividade é o design de layouts de nı́veis, muito já se avançou nessa área, per-
mitindo que jogos tenham seus nı́veis inteiramente gerados de forma procedural com ou
sem a assistência de um agente humano, normalmente a produção de design de nı́veis é
exercida pelo profissional denominado game designer.

No entanto, com os avanços na área de inteligência artificial (IA), surge uma abor-
dagem que pode aprimorar esse processo: a IA gerativa. Com o uso de modelos GAN é
possı́vel de criar conteúdo original de forma autônoma a partir de um conjunto de nı́veis
existentes, oferecendo uma nova perspectiva para a criação de nı́veis em jogos digitais.
Neste artigo, exploraremos o estado atual da IA gerativa geração de nı́veis de jogos digi-
tais, examinando seus benefı́cios, desafios e potencial para transformar a forma como a
geração de nı́veis é concebida. Além disso, apresentaremos exemplos concretos e estudos
de caso que ilustram como essa tecnologia está impulsionando a criatividade, a eficiência
e a qualidade na produção de elementos para jogos digitais gerando design de nı́veis. Por
fim, refletiremos sobre as implicações futuras desse avanço tecnológico e o impacto que



a IA gerativa pode ter na indústria de jogos como um todo. Este artigo tem como objetivo
fornecer uma visão abrangente e atualizada sobre a criação de nı́veis para jogos digitais
com o uso da IA gerativa, além de estimulando a discussão sobre o potencial dessa tecno-
logia e suas implicações para o futuro dos jogos digitais.

O artigo está dividido nas seguintes seções: Modelos, onde serão abordados os
principais modelos utilizados nos estudos. Metodologia, onde será explicada a metodo-
logia utilizada neste estudo. Resultados, onde serão apresentados os resultados obtidos
nos estudos abordados assim como as técnicas abordadas e avaliação feitas. Conclusão e
Discussão, onde abordaremos revisaremos os resultados e refletimos sobre os resultados
obtidos. Trabalhos Futuros onde analisamos que próximos passos podem ser tomados na
área.

2. Modelos

Rede Adversarial Generative(GAN) é um tipo de modelo de aprendizado que consiste em
2 principais componentes, o gerador e o discriminador. Em sı́ntese, nesses modelos o dis-
criminador é responsável por identificar se uma dada entrada é real ou se foi gerada pelo
gerador, enquanto o gerador é responsável por gerar elementos do conjunto de entrada
do discriminador. Para o treinamento do modelo é realizado um processo de treinamento
adversarial onde o discriminador melhora sua capacidade de identificar dados do conjunto
de treinamento, e o gerador melhora sua capacidade de gerar entradas capazes de enganar
o discriminador. Após o treinamento o discriminador é descartado e o gerador pode ser
utilizado para criar dados semelhantes aos reais. Uma ilustração da arquitetura do modelo
GAN tradicional como descrita pode ser observada na figura 1.

Figura 1. Ilustração de treinamento GAN.

Fonte: [Creswell et al. 2018].

Essa classe de modelos já é aplicada com diversas finalidades como a geração de
texto ou imagens e existe uma variedade de arquiteturas que podem ser aplicadas para
o fim que buscamos neste artigo. Diversas arquiteturas GAN foram abordadas nos arti-



gos, sendo a mais popular delas o DCGAN, uma arquitetura particularmente boa para a
geração de imagens.

2.1. DCGAN

O DCGAN (Deep Convolutional Generative Adversarial Network) é uma arquitetura de
rede neural usada para treinar modelos generativos. Ele se caracteriza por incorporar
camadas convolucionais profundas tanto no gerador quanto no discriminador. Além de
normalização em lote, técnica do processo de treinamento da rede que opera normali-
zando as ativações em mini-lotes de dados, o que reduz a instabilidade e acelera a con-
vergência. É utilizada também a função de ativação unidade linear retificada (ReLU), que
opera retornando 0 para valores negativos e o próprio valor de entrada para outros valores,
permitindo resultados de alta qualidade. O DCGAN é amplamente empregado em tarefas
de sı́ntese de imagens e tem sido fundamental para o avanço das aplicações de geração
de imagens por meio de aprendizado de máquina [Radford et al. 2015]. Um exemplo de
arquitetura DCGAN utilizada para geração de imagens pode ser observada na figura 2.

Figura 2. Exemplo de arquitetura DCGAN utilizada para gerar imagens.

Fonte: [Radford et al. 2015].

2.2. GAN condicional

Um ponto que foi recorrente em alguns dos estudos foi o uso de modelos GAN condi-
cionais (CGAN) e não condicionais. Os modelos condicionais recebem uma forma de
entrada que será usada para reduzir o conjunto de resultados que pode ser produzido, esse
tipo de modelo pode ser utilizado por exemplo para produzir imagens a partir de entra-
das de texto, servindo como um ’guia’ para o gerador criar resultados especı́ficos. Dessa
forma os modelos CGAN funcionam de forma similar aos modelos não condicionais,
entretanto o gerador recebe um vetor adicional que condiciona a saı́da esperada e o dis-
criminador também recebe esse vetor para então avaliar não somente se os dados gerados
são falsos, mas também se eles satisfazem as condições esperadas [Gao et al. 2021].

Uma ilustração da arquitetura CGAN pode ser observada na figura 3, diferente
do observado na figura 1 o gerador e discriminador recebem um parâmetro a mais que
corresponde à classe dos dados que podem ser reais ou gerados.



Figura 3. Arquitetura de GAN condicional.

Fonte: [Creswell et al. 2018].

No caso da geração de conteúdo procedural para jogos o CGAN tem diversas
aplicações que podem tanto auxiliar a obter caracterı́sticas desejadas em nı́veis quanto
ser utilizado para manter uma coesão entre os elementos gerados. Em se tratando de
nı́veis criados por redes adversariais não existe garantia de que seja possı́vel que o jo-
gador complete ou que elementos estejam dispostos de forma incorreta, com o uso de
redes condicionais é possı́vel induzir ou condicionar os resultados gerados, melhorando
os resultados obtidos.

2.3. MultiGan

No contexto do MultiGAN, várias dessas duplas gerador-discriminador são utilizadas em
conjunto, cada uma responsável por gerar uma parte especı́fica de um resultado com-
plexo, como uma imagem, música ou texto. Essas redes colaboram entre si para criar
uma saı́da integrada e mais rica, permitindo a geração de conteúdo mais realista e diver-
sificado do que uma única GAN poderia alcançar. O MultiGAN é frequentemente utili-
zado em tarefas que exigem a sı́ntese de informações multifacetadas e complexas, como
a criação de arte gerativa, geração de texto natural e design de produtos personalizados
[Capps and Schrum 2021].

3. Metodologia

Neste artigo foi feito um mapeamento sistemático, com o objetivo de responder qual o
estado atual do uso de IA gerativa para a criação de nı́veis em jogos digitais. Primeira-
mente foi formado um conjunto de artigos primários que contemplem o uso de modelos
de Generative AI para a geração de nı́veis de jogos digitais. O conjunto possui artigos
escritos em diversos paı́ses, entre 2018 e 2023 sendo a maior parte deles do Reino Unido
e Estados Unidos, todos em lı́ngua inglesa.



Os artigos foram buscados com a string de busca ’generative AI level generation’,
os artigos foram buscados utilizando a ferramenta Google Schoolar, os critérios de in-
clusão foram:

• Estudos primários
• Estudos feitos nos últimos 5 anos
• Estudos em inglês ou português
• Estudos Revisados por pares
• Estudos que abordem geração de nı́veis com inteligência artificial

Os critérios de exclusão utilizados foram:

• Não estejam diretamente relacionados ao tema da inteligência artificial gerativa
• Não duplicados
• Não fizeram algum tipo de avaliação quantitativa ou qualitativa dos resultados

obtidos
• Tem foco na geração de outros artefatos para jogos, como áudio ou imagem

No processo utilizado foram enumerados os 10 primeiros artigos publicados em
cada ano que contemplem os critérios de inclusão, totalizando 50 artigos que posterior-
mente foram filtrados segundo os critérios de exclusão, como ilustrado na figura 4. Após
todo o processo restaram 11 artigos:

• Evolving mario levels in the latent space of a deep convolutional generative ad-
versarial network

• A dynamic balanced level generator for video games based on deep convolutional
generative adversarial networks

• Generative Adversarial Network Rooms in Generative Graph Grammar Dunge-
ons for The Legend of Zelda

• Interactive evolution and exploration within latent level-design space of genera-
tive adversarial networks

• Evolving Levels for General Games Using Deep Convolutional Generative Ad-
versarial Networks

• Compressing and Comparing the Generative Spaces of Procedural Content Ge-
nerators

• Study on Stages Evaluation for 2D Action Game Generated by DC-GAN Based
on Artificial Intelligence

• TOAD-GAN: Coherent Style Level Generation from a Single Example
• Searching the Latent Space of a Generative Adversarial Network to Generate

DOOM Levels
• Using Multiple Generative Adversarial Networks to Build
• Better-Connected Levels for Mega Man
• Procedural Content Generation of Super Mario Levels Considering Natural Con-

nection

Após filtrar o conjunto de artigos analisaremos os principais modelos utilizados,
a qualidade dos resultados obtidos, as técnicas utilizadas, além das limitações e possı́veis
próximos passos a serem tomados.



Figura 4. Metodologia para construir conjunto de artigos.

Figura 5. Distribuição dos anos de publicação dos estudos analisados.

4. Resultados
4.1. Sobre os artigos
Seguindo a abordagem proposta, um conjunto de 11 artigos que contemplam o tema foram
analisados. Destes a maior parte de 2019 e 2020 como ilustrado na figura 5.

No que diz respeito aos jogos que foram trabalhados os dois jogos mais abordados
foram Super Mario Bros seguido por Zelda, além disso um dos estudos se baseia na
geração de nı́veis para um jogo fictı́cio, a distribuição completa dos jogos utilizados nos
estudos pode ser visto na figura 6.

Em se tratando dos modelos GAN o mais utilizado foi o DCGAN como ilustrado
na figura 7.

4.2. Espaços explorados
Existe um vasto espaço de possı́veis jogos que podem ser abordados para esse tipo de
geração procedural de nı́veis, entretanto nos artigos analisados os autores em sua maioria
se restringiram em que os nı́veis podem ser representados por modelos 2D.

Além disso, é válido destacar que os estudos se utilizam de duas principais abor-
dagens, o uso de modelos baseados em imagens e o uso de modelos baseados em textos.



Figura 6. Distribuição dos jogos abordados nos estudos analisados.

Enquanto alguns modelos converteram os nı́veis do conjunto de exemplos reais em um
conjunto de tokens textuais, outros artigos utilizavam diretamente imagens, processo que
se mostrou mais genérico que o anterior. Além disso é válido dar destaque para as técnicas
utilizadas no estudo de 2019 para simplificar a geração de nı́veis que mais se aproximam
do 3D do jogo Doom [Giacomello et al. 2019].

4.3. Desafios

Na geração de conteúdo procedural(PCG) algumas métricas podem ser utilizadas como
critérios de qualidade, a exemplo de: jogabilidade, credibilidade, dificuldade, entreteni-
mento e naturalidade [Nam et al. 2023].

Um bom modelo de geração procedural deve garantir que os nı́veis gerados pos-
suam uma estrutura lógica, jogabilidade equilibrada e fluidez, esses são os maiores desa-
fios a serem superados pelos modelos utilizados na geração de nı́veis.

4.4. Abordagens

4.4.1. Geração com texto

Alguns dos estudos optaram por utilizar modelos que traduzem os nı́veis em to-
kens textuais [Volz et al. 2018, Gutierrez and Schrum 2020, Schrum et al. 2020,
Capps and Schrum 2021, Nam et al. 2023]. Neste processo os mapas são divididos
em unidades chamadas de tiles que são então associadas a uma palavra chave, como
observado na figura 8, onde por exemplo o tile de piso é associado ao valor 0. Utilizando
o processo de aprendizagem adversarial os nı́veis são traduzidos e utilizados no treina-
mento dos modelos GAN. Após o treinamento o gerador é capaz de gerar nı́veis que
serão traduzidos de volta para o seu formato original.



Figura 7. Distribuição dos modelos abordados nos estudos analisados.

4.5. Baseado em imagens

Outros estudos optaram por utilizar imagens diretamente nos modelos
GAN [Rajabi et al. 2021, Irfan et al. 2019, Withington and Tokarchuk 2022,
Nagahiro et al. 2019, Awiszus et al. 2020, Giacomello et al. 2019]. Uma das prin-
cipais vantagens dessa abordagem é ser uma abordagem mais genérica permitindo
utilizar o mesmo processo para múltiplos jogos [Nagahiro et al. 2019].

O uso direto das imagens possui alguns problemas como objetos borrados e ruı́dos
no plano de fundo como observado na figura 9 . Para solucionar esse problema a aborda-
gem eficiente parece ser um pré processamento das imagens de forma similar à abordagem
anterior. Um pré-processamento das imagens é feito para que possam ser utilizadas no
treinamento dos modelos. Nesse caso a imagem é simplificada em uma imagem de menor
resolução onde cada pixel pode ser associado a um tile através de seu valor RGB como
indicado na figura 10. O resultado do processo mencionado pode ser observado na figura
11 .



Figura 8. Exemplo de valores utilizados para representar valores de tiles em
Mario.

Fonte: [Volz et al. 2018]

Figura 9. Problemas apresentados pelo uso direto de DCGAN sem processa-
mento na imagem dos nı́veis.

Fonte: [Nagahiro et al. 2019].

Figura 10. Tabela associando uma faixa de valores RGB a elementos especı́ficos
do nı́vel.

Fonte: [Nagahiro et al. 2019].



Figura 11. Pré-processamento de mapa de ”Super Mario Brothers”para treina-
mento com DCGAN.

Fonte: [Nagahiro et al. 2019].

4.6. DOOM

É válido abordar o caso do estudo de geração de nı́veis de DOOM
[Giacomello et al. 2019], com o uso de algumas técnicas o autor foi capaz de gerar
nı́veis que se afastam da área de jogos 2D abordados pelos outros estudos.

Os nı́veis do jogo são armazenados em um conjunto de arquivos WAD contendo
as informações sobre cada nı́vel. O autor traduz os arquivos WAD em 6 imagens que
podem ser utilizadas para reconstruir os nı́veis. Além disso um conjunto de features
foram extraı́das das imagens e arquivos WAD para auxiliar o discriminador a classificar
os nı́veis reais.

O autor utilizou um modelo GAN condicional e um incondicional e realizou o
treinamento utilizando um conjunto de 1000 nı́veis de DOOM. Ambos os modelos de-
monstraram resultados promissores mantendo diversas caracterı́sticas dos nı́veis origi-
nais. Exemplos de nı́veis gerados por GAN neste estudo podem ser observados na figura
14.

Dentre as 6 imagens utilizadas pelo autor, duas são utilizadas para comparar os
modelos: o mapa do piso e o mapa de paredes de cada nı́vel. O autor compara os dois
modelos utilizando uma métrica de Corner Error (CE), calculando a diferença entre o
número de cantos em um mapa gerado por um modelo GAN e um mapa feito por um
humano, a relação do CE no treinamento dos modelos podem ser observados para os
mapas de paredes e pisos respectivamente nas figuras 12 e 13.

4.7. MultiGan
Outra técnica abordada em um único estudo foi o uso de multiplos modelos GAN, em
estudo de 2021[Capps and Schrum 2021] o autor se utiliza de uma arquitetura de Mul-
tiGan para produzir nı́veis do jogo Mega Man. O autor se utiliza desse tipo de modelo
com o objetivo de criar GANs especı́ficos para cada tipo de segmento de um dado nı́vel
como ilustrado na figura 15. Cada GAN é especialista em produzir um tipo especı́fico de
segmento, como os trechos em vermelho onde o jogador se desloca pelo mapa horizon-
talmente.



Figura 12. CE observado nos mapas de paredes de Doom ao longo do treina-
mento dos modelos condicional e não condicional, onde 0 seria o mesmo
número de cantos que um mapa gerado por humano.

Fonte: [Giacomello et al. 2019].

Figura 15. Nı́vel de Mega Man gerado com o uso de uma arquitetura do tipo
MultiGan onde modelos GAN especialistas geram trechos de formatos es-
pecı́ficos.

Fonte: [Capps and Schrum 2021].

Em estudos comparativos entre MultiGan e um único GAN os resultados apontam
que nesse jogo em especı́fico o uso do MultiGan apresenta melhores resultados nos que-
sitos de dificuldade, diversão e similaridade com nı́veis produzidos por humanos como



Figura 13. CE observado nos mapas de paredes de Doom ao longo do treina-
mento dos modelos condicional e não condicional, onde 0 seria o mesmo
número de cantos que um mapa gerado por humano.

Fonte: [Giacomello et al. 2019].

ilustrado na figura 16.

Figura 16. Resultado de teste com 20 usuários comparando um único GAN com
modelo MultiGan.

Fonte: [Capps and Schrum 2021].

4.8. Navegando pelo espaço de nı́veis
Dentre os estudos analisados alguns deles procuraram produzir uma ferramentas que que
auxiliam o usuário final a navegar pelo espaço de nı́veis gerados, permitindo que um
usuário final possa explorar o espaço latente modificando diretamente os valores dos ve-
tores latentes que serão mapeados para um nı́vel, apesar da navegação pouco conveniente
este tipo de ferramenta pode proporcionar a criação de nı́veis por um usuário final sem
necessariamente ter conhecimentos prévios de modelos de GAN.

Em um estudo de 2020 [Schrum et al. 2020] o autor desenvolveu 2 tipos de abor-
dagens de ferramentas de design de nı́veis, sendo uma delas baseada em algoritmo



Figura 14. Nı́veis gerados utilizando modelo GAN incondicional.

Fonte: [Giacomello et al. 2019].

genético, onde o usuário seleciona manualmente quais nı́veis são ’melhores’ e os ve-
tores dos nı́veis selecionados serão utilizados para gerar a próxima geração de nı́veis, a
interface pode ser observada na figura 17. Outra abordagem proposta no mesmo estudo
foi o uso inputs de usuário para afetar diretamente os valores utilizados como input do
modelo GAN como demonstrado na figura 18.

Figura 17. Ferramenta de design de nı́veis utilizando algoritmo genético associ-
ado à geração com GAN, sendo utilizada para gerar nı́veis de Super Mario
Bros.

Fonte: [Schrum et al. 2020].



Figura 18. Ferramenta de design de nı́veis utilizando exploração direta do espaço
latente, sendo utilizada para gerar nı́veis de Super Mario Bros.

Fonte: [Schrum et al. 2020].

4.9. Coesão

Nos nı́veis gerados por GAN é possı́vel que existam incoerências que diminuem a natu-
ralidade e qualidade dos nı́veis gerados, alguns dos autores se utilizaram de técnicas para
tentar gerar nı́veis mais coesos. Alguns resultados incoerentes gerados por GAN podem
ser observados na figura 19, na imagem da esquerda os tiles dos canos não estão dispostos
da forma correta, na imagem da direita há uma região sem piso que torna impossı́vel para
completar o nı́vel.

Figura 19. Resultados de nı́veis incoerentes gerados por GAN.

Fonte: [Nagahiro et al. 2019].

Uma das possı́veis abordagens utilizadas para atacar esse problema em es-
pecı́fico é o uso de CGAN, utilizando o CGAN onde o GAN gera os nı́veis coluna a
coluna[Nam et al. 2023]. Nessa abordagem as colunas anteriores são utilizadas como
entradas no treinamento do gerador e discriminador, condicionando o gerador a criar a
coluna atual de forma condizente com as colunas anteriores, criando uma coesão nos
nı́veis gerados. O processo de treinamento é ilustrado na figura 20, onde um conjunto de
3 colunas é usado como entrada para gerar a coluna seguinte. Além disso, esse tipo de



ferramenta pode proporcionar um processo de co-criação onde o usuário pode selecionar
colunas especı́ficas para serem geradas pelo modelo GAN.

Figura 20. Treinamento de CGAN com base nas colunas anteriores.

Fonte: [Nam et al. 2023].

Outra técnica que foi utilizada com sucesso para aumentar a coesão nos nı́veis
gerados é uso de padrões conhecidos dentro dos nı́veis, com essa técnica os padrões
gerados pelo gerador são convertidos em vetores normalizados e comparados com os
padrões existentes nos dados originais para então serem substituı́dos pelo padrão mais
próximo existente nos nı́veis originais[Nam et al. 2023]. Exemplos de padrões próximos
para substituição podem ser observados na figura 21. Apesar de diminuir a quantidade de
padrões originais e criativos, essa técnica é capaz de gerar mapas consideravelmente mais
próximos aos dados originais.

Figura 21. Padrões incoerentes gerados por GAN sendo substituı́dos por
padrões originais mais próximos.

Fonte: [Nam et al. 2023]

4.10. Fontes de dados
Para a obtenção de dados para o treinamento dos modelos, diversas abordagens foram
adotadas:

• Usar um grande conjunto de nı́veis disponı́veis [Giacomello et al. 2019]



• Dividir cada nı́vel do jogo em múltiplas telas [Volz et al. 2018]
• Dividir os nı́veis em múltiplas colunas [Nam et al. 2023]
• Usar outros modelos de IA para gerar um conjunto de nı́veis e filtrar os

’bons’[Rajabi et al. 2021]

Com o uso das técnicas mencionadas os autores foram capazes de obter dados con-
tornando quando necessário a falta ou ausência de dados necessários para o treinamento
dos modelos.

4.11. Da qualidade dos resultados

Dentre os estudos observados nenhum apresentou resultado com qualidade suficiente para
ser utilizado sem algum tipo de supervisão humana, apesar disso algumas métricas foram
utilizadas para avaliar a qualidade dos resultados obtidos, algumas das quais são válidas
de menção.

4.11.1. Avaliação com usuários

Dois dos estudos verificados validaram os resultados com usuários. Dentre os experimen-
tos feitos, em um deles, de 2020, o autor faz uma avaliação com 30 pessoas. Três tipos
de nı́veis são comparados: nı́veis originais do jogo, nı́veis gerados utilizando reescrita de
grafos e nı́veis gerados utilizando um modelo GAN associado novamente à reescrita de
grafos.

Cada participante jogou um de cada nı́vel e os avaliou com uma nota de 1 a 5 nas
categorias ’Satisfação’, ’Desafio para encontrar saı́da’, ’Desafio dos inimigos’, ’Com-
plexidade do mapa’, ’Complexidade das salas’, ’Novidade nas salas’ e ’Organização
nas salas’, além disso os participantes também ranquearam cada nı́vel nas categorias
’Satisfação’, ’Complexidade’, ’Novidade’, ’Desafio do mapa’ e ’Caos’, com os resultados
da avaliação dos usuários nas figuras 22 e 23[Gutierrez and Schrum 2020].

Figura 22. Resultado de avaliações com usuários de geração de nı́veis de Zelda
utilizando os modelos Graph + GAN.

Fonte: [Gutierrez and Schrum 2020].



Figura 23. Resultado de avaliações com usuários de geração de nı́veis de Zelda
utilizando os modelos Graph + GAN.

Fonte: [Gutierrez and Schrum 2020].

Em outro estudo feito em 2020 o autor desenvolveu uma ferramenta de design
de nı́veis com o uso de modelos GAN[Schrum et al. 2020], para avaliar as ferramentas
o autor fez um teste com 22 usuários. O autor desenvolveu questionou os usuários com
relação à preferência no uso das ferramentas, se os usuários preferiam produzir o design
dos nı́veis navegando pelo espaço dos nı́veis ou utilizando um algoritmo de evolução, e
questionou também sobre a combinação de ambos os métodos, os resultados podem ser
observados na figura 24.

Figura 24. Resultado de pesquisa com usuários em relação à preferência sobre
ferramenta de design de nı́veis.

Fonte: [Schrum et al. 2020].

4.11.2. Busca de caracterı́sticas especı́ficas

Dentre os estudos feitos um deles buscou avaliar a qualidade de nı́veis construı́dos com
algumas caracterı́sticas especı́ficas, o autor procurou gerar um nı́vel de Super Mario Bros
dividindo o mapa dividido em 5 seções sendo as duas primeiras com 100% de piso e as 3
seguintes 70% de cobertura, além disso o autor maximiza o número de inimigos gerados
nas seções 4 e 5[Volz et al. 2018], o resultado obtido pode ser observado na figura 25.



Figura 25. Nı́vel de Super Mario Bros gerado em 5 seções sendo as 2 primeiras
100% cobertas por terreno, as 3 últimas 70% cobertas por terreno e maxi-
mizando o número de inimigos gerados nas seções 4 e 5.

Fonte: [Volz et al. 2018]

4.12. Solução com Agentes
O método de validação que foi mais utilizado nos estudos analisados foi o teste
com agentes treinados por aprendizagem por reforço ou com o uso do algo-
ritmo A* [Rajabi et al. 2021, Irfan et al. 2019, Nagahiro et al. 2019, Awiszus et al. 2020,
Capps and Schrum 2021].

Dentre as técnicas válidas de menção um dos autores procurou comparar o número
de pulos necessários para completar os nı́veis considerando a solução encontrada com o
algoritmo A* nos nı́veis originais e nos nı́veis gerados[Nagahiro et al. 2019], os resulta-
dos obtidos podem ser observados na figura 26.

Figura 26. Relação de número de pulos e tempo para completar nı́veis de Super
Mario Bros originais e gerados por modelo GAN.

Fonte: [Nagahiro et al. 2019].

Outro dos métodos mencionados foi o uso de agentes, o autor utilizou o framework
GVG-AI para testar os a solvibilidade dos nı́veis gerados dos jogos freeway, zelda e co-
lorscape utilizando DCGAN [Irfan et al. 2019].



Figura 27. Validação de nı́veis dos jogos Freeway, Zelda e Colourscape gerados
com o modelo DCGAN validados por um agente do GVG-AI.

Fonte: [Irfan et al. 2019].

4.13. Discussão

Em suma, a aplicação da Inteligência Artificial gerativa(IAG) na criação de nı́veis em
jogos digitais representa uma evolução notável na indústria dos videogames. Este artigo
explorou os avanços dessa tecnologia, destacando como ela pode aprimorar o trabalho
do game designer, reduzindo o tempo de desenvolvimento e estimular a criatividade dos
desenvolvedores. A IAG oferece a capacidade de criar nı́veis complexos de forma auto-
matizada, economizando recursos preciosos de desenvolvimento.

Com o avanço de modelos GAN a produção de ferramentas que permitam a
navegação pelo espaço de nı́veis produzidos por IA gerativa pode ser considerada uma
realidade. A criação de nı́veis equivalentes aos produzidos por humanos entretanto ainda
não é possı́vel, apesar disso as ferramentas existentes já apresentam resultados coesos e
originais, que podem auxiliar na processo criativo do design de layouts de nı́veis.

No entanto, é fundamental reconhecer os desafios que essa abordagem enfrenta,
como a necessidade de treinar algoritmos adequados e a preocupação com a criatividade
humana perdida no processo. Portanto, a harmonização entre IA e criatividade humana é
essencial para aproveitar ao máximo o potencial da IAG na criação de nı́veis de jogos.

À medida que a tecnologia continua a avançar, é possı́vel que a IA gerativa ganhe
espaço na indústria de jogos digitais, expandindo os limites da criatividade e melhorando
o processo de desenvolvimento. Com uma abordagem equilibrada e a combinação das
habilidades únicas da inteligência artificial e da mente humana, podemos esperar grandes
avanços nos jogos jogos digitais.

5. Conclusões e Trabalhos Futuros
A análise dos estudos indica que os avanços nesse campo são mais restritos aos jogos 2D,
apesar do campo do uso de GANs já apresentar resultados na geração de artefatos 3D,
tendo somente um dos estudos abordado um jogo não totalmente bidimensional.

As observações sugerem que o uso de modelos GAN na geração de nı́veis já fez
grandes avanços, sendo possı́vel treinar e utilizar modelos com quantidades reduzidas de
dados de treinamento se utilizando diversas das técnicas apresentadas para contornar o
problema da falta ou ausência de dados. O desafio de encontrar dados que é ainda maior
para jogos que ainda estão em desenvolvimento, pode ser superado como demonstrado
no estudo de 2021 onde o autor sugere o uso de técnicas para gerar nı́veis para um jogo
fictı́cio.

Seria ideal ter um grande conjunto de dados disponı́veis, mas este não é um
cenário realista para a maior parte dos casos. Contudo mesmo com bases de dados re-



lativamente pequenas os estudos apresentaram bons resultados. No estudo de 2019 onde
o autor utiliza cerca de 1000 nı́veis produzidos a mão de Doom [Giacomello et al. 2019].
O autor se aproveita de um grande número de nı́veis disponı́veis e vai além do que a maior
parte dos estudos foi capaz de obter, produzindo conteúdo que se aproxima mais do 3D.
Entretanto é mais razoável considerar a existência de pouco ou nenhum dado à disposição
dos desenvolvedores de jogos como foi o caso da maior parte dos estudos.

Embora os resultados dos estudos observados indicam que o resultado gerado pe-
los modelos GAN ainda não são equivalentes aos feitos por humanos e ainda contenham
algumas incongruências, no estado atual é possı́vel que os modelos GAN sejam utilizados
como ferramentas para auxiliar game designers a idealizar e planejar nı́veis, contudo cer-
tamente ainda não é possı́vel substituir o agente humano gerando nı́veis que contemplem
a complexidade, diversão, balanceamento e dificuldade desejada em um nı́vel artefato
finalizado. Apesar disso muitas técnicas foram utilizadas com sucesso para manter se
aproximar dessas caracterı́sticas e para melhorar a coesão dos artefatos gerados.

No que diz respeito à qualidade dos modelos apresentados é difı́cil comparar
os modelos de forma objetiva considerando que os estudos seguem diferentes métodos
de validação. Entretanto um dos estudos chega a comparar diretamente um modelo
GAN condicional com um não condicional obtendo resultados favoráveis para o mo-
delo condicional[Giacomello et al. 2019]. Além disso foi demonstrado que algumas
técnicas podem ser utilizadas para usar o input de modelos condicionais para melhorar
a coesão de um nı́vel gerado por GAN, mais uma vez favorável ao uso desse tipo de
modelo.[Nam et al. 2023]

Outro modelo abordado foi o MultiGan, que apresenta melhoras em relação a um
único GAN, mas seu uso só faz sentido em jogos onde é possı́vel segmentar a geração
de nı́veis de forma similar ao proposto pelo autor na geração de nı́veis de Mega Man.
Nenhum estudo comparou o uso de MultiGan com GANs condicionais.

Em relação aos a métricas mais abstratas observadas nı́veis gerados com IA ge-
rativa um estudo de 2020 indica que os nı́veis gerados por IA gerativa apesar de ainda
é inferior em diversos aspectos como pode ser observado na figura 22, onde fica evi-
denciado como os modelos GAN são inferiores a nı́veis feitos a mão em aspectos como
organização e desafio.

Manter a coesão se demonstrou um dos maiores desafios enfrentados na geração
de nı́veis com IA gerativa, nos resultados obtidos é comum observar incongruências nos
mapas gerados, algumas das quais tornam o mapa não só incoerente mas também im-
pedem que os jogadores possam completar o nı́vel gerado. Algumas técnicas melhoram
a coesão dos nı́veis gerados como o uso dos modelos condicionais para gerar nı́veis de
forma linear se baseando em colunas anteriores já geradas para gerar as colunas seguintes
mantendo a coesão. Além disso o uso de técnicas de substituição de partes de nı́veis já ge-
rados por partes similares no corpo de nı́veis originais, apesar de diminuir a originalidade
dos nı́veis gerados pode proporcionar resultados mais próximos aos nı́veis originais.

Um dos possı́veis próximos passos para a área é o uso de modelos GAN para gerar
nı́veis em jogos 3D. A escassez de trabalhos nessa área pode se dar pela dificuldade de
se trabalhar com artefatos de maior dimensionalidade, exigindo modelos mais comple-
xos, maior poder computacional e também da dificuldade de obter dados de treinamento.



Alguns dos artigos já começam a pavimentar possı́veis alternativas para avançar nessa
área.
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