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Введение 
 
В настоящее время архитектурное проектирование переходит к новому этапу развития, когда 
традиционные параметрические модели обогащаются способностью искусственных 
нейронных сетей к работе с генеративными задачами, становясь взаимодополняющими 
компонентами единого рабочего процесса. 
 
В области архитектурного проектирования нейронные сети нашли применение для решения 
некоторых творческих и рутинных задач [1-4]:  
- эскизирование архитектурных объектов, включающее креативный поиск идей и интеграцию 
разных стилей;  
- оптимизация и создание архитектурных форм по заданным параметрам, таким как стиль, 
материалы, экологическая устойчивость, эстетика или стоимость; 
- анализ больших данных о городской среде, например, исследование пешеходных и 
транспортных потоков, плотности застройки, колористики среды; 
- уменьшение трудоемкости работы над рендерами и трехмерное моделирование, создание 
визуализаций, которые могут адаптироваться к изменяющимся параметрам в реальном 
времени; 
- распознавание образов и идентификация исторических архитектурных стилей, элементов 
или материалов;  
- обработка больших объемов текстовой и графической информации. 
 
Классификация ИНС подробно рассматривается в статье Н.С. Уланского с соавторами [2]. 
Для визуализации, генерации изображений, создания трехмерных моделей применяют 
нейронные сети, основанные на разных алгоритмах: генеративные модели, развёртывающие 
нейронные сети [5], автоэнкодеры, неявные нейронные сети, нейронные сети на основе 
графов, сверточные сети, а также комбинации алгоритмов разных типов нейронных сетей.  
 
Цель исследования – изучить возможности нейронных сетей в решении творческих и 
исследовательских задач архитектора. Рассматривались задачи трёхмерного 
моделирования, создания фотореалистичных изображений зданий, колористической 
картины города и классификации изображений. Отсутствие навыков программирования на 
языке Python было основным условием при выборе нейросетей. 
 
ИНС в открытом доступе часто уже обучены на большом объеме данных и способны 
адаптироваться к разнообразным креативным и исследовательским задачам, однако для 
получения результата на конкретных данных требуется их дообучение. 
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Дообучение предварительно обученных нейросетей заключается в использовании модели, 
уже обученной на большом и разнообразном наборе данных. Предобученная модель 
способна интегрировать новые данные и адаптироваться к новой, потенциально меньшей и 
специфической задаче. Стоит отметить, что стандартная конфигурация генеративных 
моделей типа Stable Diffusion при прямом использовании не обучается заново, а использует 
знания, полученные в ходе ее разработки. Однако, такие модели, в том числе и Stable 
Diffusion можно дообучать (fine-tune) или адаптировать для решения специфических задач с 
помощью более легковесных методов (LoRa). 
 
В методике работы с нейросетями можно выделить два направления:  
- задачи, не требующие дообучения нейросети; 
- задачи с дообучением нейросети на собственном наборе данных. 
 
В общем виде процесс обучения нейросети происходит в несколько этапов: 
1. Инициализация: нейронной сети задаются случайные параметры (веса), которые будут 
корректироваться. 
2. Ввод входных данных: данные загружаются в сеть. 
3. Предсказание: нейросеть выдает результат или предсказание на основе текущих весов и 
введенных данных. 
4. Оценка ошибки: ошибка рассчитывается с помощью функции потерь как разница между 
предсказанием сети и реальным значением. 
5. Обратное распространение: сигнал ошибки распространяется обратно через сеть, 
корректируя веса, чтобы уменьшить ошибку. 
6. Обновление весов: веса корректируются с помощью алгоритма оптимизации, чтобы 
улучшить точность сети. 
7. Повторение: этапы повторяются для больших объемов данных, пока сеть не достигнет 
удовлетворяющей точности. 
 
Последовательно повторяя эти шаги, нейросеть «обучается» более точно предсказывать 
результаты [6, 7]. 
 
Методы и инструменты 
 
В ходе экспериментального тестирования были привлечены нейросети, находящиеся в 
открытом доступе. 
 
Для задач, не связанных с предварительным обучением, применялись: 
- тестовые варианты ZoeDepth, meshy.ai, Instantmesh, которые позволяют загрузить 
фотографию и получить трехмерную модель; 
- StableDiffusion для генерации изображений; 
- img2prompt – для составления промтов (запросов); 
- ChatGPT 4.0 – чат-бот с искусственным интеллектом, работающий в диалоговом режиме; 
- YOLO – для задач классификации и сегментации, связанных с дообучением.  
 
В обучающих базах данных (датасетах) использовались собственные архивы и открытые 
источники Gradients.app, Get-color.ru, Colors.co. 
 
1. Решение задач, не требующих дополнительного обучения нейросетей. Трехмерное 
моделирование с помощью нейросетей 
 
Технология преобразования изображений в трехмерные модели с помощью нейронных 
сетей постоянно развивается. Полученные модели постепенно становятся более 
качественными и пригодными для дальнейшей работы с ними. Это позволит в ближайшее 
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время использовать нейронные сети, в том числе и для задач трехмерного моделирования 
архитектурной среды. Особенно актуальной такая задача становится при моделировании 
памятников архитектуры, богатых декором, или при моделировании зданий на большой 
территории. Основные требования к таким моделям: достоверность, информативность, 
правильно заданные параметры (при применении технологии информационного 
моделирования), точность. 
 
Сегодня существуют разные варианты получения трехмерных моделей, среди которых есть 
возможность получения модели всего по одной фотографии. Для этого применяют 
нейронные сети, которые постепенно обучаются и создают более точные трехмерные 
объекты. 
 
Один из самых простых вариантов получить модель из изображения – сначала 
сгенерировать карту глубины – черно-белое изображение, показывающее приближение и 
отдаление построенной поверхности, где черный цвет означает отдаление, а белый – 
приближение. При создании карты глубины можно воспользоваться нейронными сетями 
DepthGAN, ZoeDepth, Depth Estimation, и другими. При этом результат будет зависеть от 
качества, разрешения, и контраста исходной фотографии. 
 
Для примера были выбраны фотографии декора фасадов памятников архитектуры 
Верхнекамья. Моделирование таких декоративных элементов классическими способами 
занимает много времени. Применение нейронных сетей для получения объемной формы 
элементов декора могло бы значительно ускорить процесс создания моделей и библиотек 
элементов параметрических моделей.  
 
Для получения трехмерной модели с помощью карты глубины была протестирована 
ZoeDepth (Zero-shot Transfer by Combining Relative and Metric Depth) [8] – нейронная сеть с 
открытым кодом. Демоверсия находится в открытом доступе, что позволяет 
экспериментировать без ограничений. Пример показан на рисунке 1. 
 

 
 

Рис. 1. Пример построения трехмерной модели с помощью карты глубины и нейросети 
ZoeDepth: Zero-shot Transfer by Combining Relative and Metric Depth 
 
 
Более качественные изображения карты глубины получались, если соблюдались несколько 
условий: 
- на фото не было искажений перспективы; 
- на фото был достаточный контраст; 
- размер фотографии был больше, чем 1000 пикселей по каждой из сторон. 
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Еще одним вариантом стали нейросети, которые автоматически преобразуют изображение в 
трехмерную модель.  
 
Так, например, meshy.ai создает модель по изображению (рис. 2) и позволяет 
экспортировать ее в разные форматы, в том числе и общеизвестный obj, а также формат для 
печати на 3D-принтере stl.  
 

 
 

Рис. 2. Нейросеть meshy.ai для создания декоративных элементов фасада 
 
 
Однако нейросетям все еще сложно справляться с многогранными и комплексными 
моделями. В итоге трёхмерный объект получается неточным, с искаженными формами, и 
недостоверными деталями (рис. 3). 
 

 
 

Рис. 3. Сравнение трехмерных моделей сложной формы, полученных с помощью разных 
нейросетей 
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Создание фотореалистичных изображений с помощью генеративных моделей 
 
Существует несколько нейросетей, хорошо обученных для генерации изображений. 
Большинство из них не требуют дообучения, так как встроенные в них технологии позволяют 
управлять настройками в процессе генерации результата. 
 
На рисунке 4 с помощью генератора Stable Diffusion5 по текстовому описанию предложены 
варианты реновации зданий массовой жилой застройки в районе Закамск в Перми. 
Нейросеть показала вполне реалистичные варианты, так как обучалась на общедоступных 
источниках в интернете, где существует большое количество материалов о реновации и 
реконструкции зданий этой типологии. Stable Diffusion работает на основе текстовых 
запросов, поэтому, корректируя запрос, можно редактировать полученный результат. 
 

 
 
Рис. 4. Генерация изображений в Stable Diffusion без дообучения 
 
 
В представленном примере на рисунке 5 с помощью генератора запросов img2promt по 
фотографии был сгенерирован промт, описывающий стилистику здания. Далее в Stable 
Diffusion сформулировали задачу предложить варианты отделки фасадов, сохранив 
стилистику и дополнив требованиями к цветовому решению фасада в соответствии с 
требованиями местных нормативов по архитектурно-градостроительному облику зданий в 
историческом центре Перми.  
 
Этот пример нельзя назвать дообучением нейросети, хотя для генерации промта было 
использовано дополнительное изображение, которое нейросеть использовала как референс. 
 

 
5 Stable Diffusion. URL: https://stablediffusion.com.ru/ (дата обращения: 22.12.2024). 
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Рис. 5. Обработка фотографии фасадов здания с помощью нейросетей 
 
 
Генеративные модели, в связке с дополнительными архитектурами6, способны также 
преобразовывать различные рисунки в трехмерные изображения. Пример на рисунке 6 
показывает, как из абстрактного наброска можно сделать эскизы зданий, затем эскиз 
превратить в реалистичный рендер. Подобное преобразование возможно при подключении в 
Stable Diffusion дополнительной модели ControlNet, которая обеспечивает контроль над 
композицией изображения с учетом входного рисунка. 
 

 
 

Рис. 6. Преобразование рисунков в StableDiffusion 
 
 
Создание фотореалистичных изображений с помощью ChatGPT 4 
 
ChatGPT – чат-бот, входящий в линейку генеративных моделей, работает в диалоговом 
режиме, поддерживая запросы на естественных языках. Версия ChatGPT 4.0 подключена к 
платформе DALL.E – генератору изображений, что позволяет создавать реалистичные 
изображения по текстовому запросу (промту). В примере на рисунке 7 чат-бот создал жилой 
дом в стиле сталинского ампира. Далее, с помощью уточняющих промтов, он изменил 
детали и поместил здание в контекст Перми. Генерация изображения сопровождалась 
комментариями об архитектурных особенностях стиля, которые ChatGPT 4.0 принимал во 
внимание. Ответ с архитектурно-художественной точки зрения вызывает вопросы, но 
нейросеть предлагает редактировать изображение в процессе дальнейшего диалога.  

 
6 Дополнительные модели или компоненты нейронных сетей или другого программного обеспечения. 
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6 Дополнительные модели или компоненты нейронных сетей или другого программного обеспечения. 

 
 
Рис. 7. Создание изображения жилого дома в стиле сталинского ампира с помощью 
ChatGPT4.0 
 
 
2. Задачи с дообучением нейросети 
 
В архитектурном сообществе существует мнение, что для обучения нейросетей требуется 
знание языка программирования Python, поэтому архитекторы с осторожностью относятся к 
применению этой технологии. Однако, с развитием специализированных приложений и 
инструментов, владение Python на уровне профессионального программиста становится для 
архитектора скорее опциональным, чем необходимым. Современные интуитивные и мощные 
инструменты закрывают большинство функциональных потребностей, не требуя 
углубленного изучения Python. На первом месте здесь находятся предварительно обученные 
нейросети, способные к дополнительному обучению – это модели компьютерного зрения, 
работающие на основе сверточных нейронных сетей (Convolutional Neural Network, CNN). 
Они применяются для задач, связанных с анализом данных с постоянной и регулярной 
структурой: обработкой изображений, автоматическим распознаванием объектов, оценкой 
качества строительства.  
 
Алгоритм распознавания образа сверточной нейросетью подробно описан в статье [9]. Так 
работают модели MobileNet, ResNet, VGG, которые применяются для классификации 
изображений и распознавания объектов; модель Mask R-CNN предназначенная для 
сегментации объектов на изображениях [10]. При выборе нейросети для обучения 
«необходимо понимать модель внешней среды, где должна функционировать сеть, по сути, 
она должна знать доступную и необходимую для сети информацию» [11]. 
 
Классификация объектов 
 
Для классификации зданий по архитектурным стилям мы выбрали одну из популярных 
моделей YOLO (You Only Look Once), которая обучена для решения задач классификации и 
сегментации, то есть может классифицировать фасады или определять особенности 
конкретного здания (например, колонны, арки, фронтон и т. д.). YOLO использует сверточную 
нейронную сеть для обнаружения объектов и регрессии для определения координат. 
Сначала модель осуществляет сегментацию изображения, выделяя фасад здания. Затем 
извлекаются характеристики фасада, которые могут быть полезны для анализа: цвет, 
текстура, форма и пропорции окон и дверей, украшения, архитектурные элементы и т. д. Для 
извлечения признаков ИНС использует такие методы компьютерного зрения, как 
дескрипторы текстур или дескрипторы формы [12,13]. В качестве входных данных YOLO 
принимает изображение и выдает список объектов с их классами и координатами. Этот 
подход позволяет YOLO быстро и эффективно распознавать объекты на изображениях [14]. 
Как правило, для обучения ИНС требуется код программирования на языке Python. Однако 
эта задача легко решается с помощью самой нейросети, которая, предлагая выбрать 
платформу для обучения, сама генерирует программный код. 
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Задача обучения решается следующим образом. В начале вручную собирается набор 
данных, которые сортируются по папкам. Набор данных состоит из фотографий, 
находящихся в открытых интернет-источниках. Для обучения требуется большой набор 
промаркированных данных. Наша обучающая выборка включала 500-1000 фотографий для 
каждого стиля, примеры которых представлены на рисунке 8. 
 

 
 

Рис. 8. Примеры изображений архитектурных стилей, используемых для набора данных 
(dataset) 
 
 
Затем по извлекаемым признакам на ресурсе Roboflow аннотируется каждое изображение7 
[15]. Далее обучающая выборка разделяется на несколько папок: train (по которой нейросеть 
тренируется), valid (помогает беспристрастно оценить производительность модели на 
невидимых данных перед завершением обучения), test (используется для оценки 
производительности и возможностей обобщения финальной модели). 
 
После подготовки все загружается на Ultralytics HUB8 – платформу для внедрения моделей 
машинного обучения. После загрузки обучающего датасета на Ultralytics HUB выбирается 
задача и тонкие настройки (эпохи обучения, размер изображения и т.д.), и модель нейронной 
сети обучается. Качество обучения оценивают показатель точности модели и показатель 
потерь, который должен уменьшаться. Эти функции оценивают «ошибку» или 
«расхождение» между предсказаниями модели и фактическими значениями. Если они 
уменьшаются, значит, нейросеть обучается правильно. В нашем примере эти показатели 
составили 0,912 и 91% соответственно. 
 
Когда обучение завершено, можно загрузить фото с любым зданием для определения 
архитектурного стиля (рис. 9). 
 

    
 

Рис. 9. Обученная модель определила стиль конструктивизм с вероятностью 81,1 %, стиль 
барокко – с вероятностью 100 % 
 

 
7 Universe.roboflow. URL: https://app.roboflow.com/architecture-styles-classification (дата обращения: 

16.12.2024). 
8 Ultralytics. URL: https://hub.ultralytics.com/home (дата обращения: 19.12.2024). 
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Если архитектурные стили (классы), не входили в набор обучающих данных, то точность 
ответа ИНС снижается. Например, буддийский храм модель определила как неоклассицизм 
с вероятностью 53,4 % (рис. 10). 
 

 
 

Рис. 10. Атрибуция стиля, не входившего в обучающую выборку 
 
 
Заключение 
 
Как показало тестирование, рассмотренные предварительно обученные нейросети, 
структура которых не предусматривает их дальнейшее обучение, больше применимы для 
задач творческого плана, где необходимо быстро анализировать информацию, находить 
вдохновляющие образы или предлагать заказчику общую концепцию и видение проекта. 
 
Применение таких искусственных нейронных сетей целесообразно, когда база знаний, на 
которой сеть обучалась, была достаточно обширной и включала много примеров 
контекстуально правильных решений. ИНС плохо справляются с задачами, относящимися к 
малоизученным объектам. 
 
Для научно-исследовательских задач необходимы предварительно обученные нейросети, 
способные к дальнейшему обучению. Качественно обученную сеть можно применять для 
решения большого количества задач одновременно и при этом продолжать ее обучение. В 
этом случае, наряду с выбором подходящей для заданной задачи нейросети, ключевое 
значение имеет разработка собственной обучающей базы данных, от размера и качества 
которой будет зависеть конечный результат. 
 
Тестирование рассмотренных нейросетей разного типа также показывает, что с развитием 
специализированных приложений и инструментов, владение Python на уровне 
профессионального программиста становится скорее опциональным, чем необходимым. 
Современные интуитивные и мощные инструменты закрывают большинство 
функциональных потребностей без углубленного изучения Python. Начальных знаний языка 
программирования Python достаточно для работы с предобученными нейросетями. 
Архитектор и инженер в вопросах программирования всегда может обратиться за помощью к 
GPT-моделям, которые сами пишут код. 
 
Искусственные нейронные сети очень быстро развиваются и уже стали частью работы для 
некоторых архитектурных бюро. Рассмотренные в статье нейросети имеют потенциал стать 
обычным инструментом в арсенале архитекторов и проектировщиков так же, как в свое 
время стали CAD- и BIM-технологии.  
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Источники иллюстраций 
Рис. 1-10. Иллюстрации и фотографии сделаны авторами статьи. 
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