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Resumen

El uso de modelos generativo con inteligencia artificial dentro de la arquitectura estd en un
constante auge con un principal problema: generar variantes o disefios no siempre y
normativamente construible. El trabajo de investigacion implementa y evalta el uso de la red
generativa adversarial condicional como alternativa al uso de modelos generativo dentro de la
arquitectura, con el objetivo de generar modelos a partir de una base de datos de 400 pares de
planos arquitectonicos, los cuales contienen criterios de disefio en zonificacién y distribucion
espacial de edificios residenciales. La implementacion del modelo cGan revelé que las imagenes
obtenidas poseen fidelidad con los planos de referencia, ademas de un aprendizaje progresivo y
secuencial en su etapa de entrenamiento y generacion de imagenes. El estudio también revela
que el uso de estos modelos es ajustable a objetivos dependientes de cada proyecto,
posicionandose como una herramienta que es capaz de generar disefios coherentes y optimizar
el tiempo de modelacién en tareas repetitivas y mecanicas en el desarrollo de planos de planta.

Palabras clave: modelos generativos; soluciones de disefio; zonificaciéon espacial.
Abstract

The use of generative models with artificial intelligence in architecture is experiencing constant
growth, with one main problem: generating design variants that are not always functionally or
normatively feasible for construction. This research evaluates the use of the Conditional
Generative Adversarial Network as an alternative to generative models in architecture, with the
objective of generating models from a database of 400 pairs of architectural floor plans, which
contain design criteria related to zoning and spatial distribution of residential buildings. The
implementation of the cGAN model revealed that the generated images maintain fidelity to the
reference floor plans, as well as demonstrating progressive and sequential learning during the
training and image generation stages. The study also reveals that the use of these models can
be adjusted to project-specific objectives, positioning itself as a tool capable of generating
coherent designs and optimizing modeling time for repetitive and mechanical tasks in the
development of floor plans.

Keywords: generative models; architectural layout generation; spatial planning.

Informacion del manuscrito:
Fecha de recepcion: 09 de marzo de 2026.
Fecha de aceptacion: 11 de mayo de 2026.
Fecha de publicacién: 15 de junio de 2026.
471



https://creativecommons.org/licenses/by-nc-sa/4.0/
https://journalingeniar.org/index.php/ingeniar/article/view/461
mailto:bakedelossantos.p@edu.spbstu.ru
https://orcid.org/0009-0000-3465-6380

Baque-De Los Santos. (2026)

1. Introduccién

El uso de modelos generativos
dentro de la arquitectura, han
demostrado una optimizacién en
procesos como el disefio conceptual
[1], disefio de formas en 3
dimensiones [2], [3], [4] modelacion
de planos de planta residenciales y
de vivienda [5], [6], planos de planta
escolares [7], fachadas y secciones
[8], [9] e inclusive procesos de
modelacion estructural [10], [11],
[12]. Sin embargo, dichos resultados
de optimizacién no son obtenidos a
partir de una sola herramienta
generativa tal como lo revela el
articulo [13], en el que los autores
analizan varias investigaciones que
implementan modelos generativos y
de los cuales sus resultados surgen
a partir de una combinacién con
otros modelos de programacion y
modelacion paramétrica, tales como
Dynamo, Grasshopper, Rhino vy
plugin de Reuvit.

Bajo ese contexto, la red generativa
adversarial (Gan), aunque aparece
por primera vez en 2014, con el
objetivo de desarrollar muestras
“samples” usando Data sets de
digitos, rostros e imagenes de

objetos, mediante un entrenamiento

3

entre dos agentes: un generador que
se encarga de crear imagenes a
partir de la base de datos y un
discriminador que estima la
congruencia y originalidad de las
imagenes creadas por el generador
clasificandolas como falsas o reales,
los autores revelaron que el modelo
Gan es capaz de desarrollar
muestras coherentes y una viabilidad
al uso de la red generativa

adversarial [14].

Hoy en dia la red generativa
adversarial ha desarrollado
modificaciones y variaciones en su
arquitectura de entrenamiento [15],
uno de ellos es el modelo condicional
Gan “cGan”, que surge del modelo
original, pero con la variante
“condicién” (diagramas o etiquetas
con niveles de detalle grafico y
técnico), el cual se integra a la base
de datos de entrenamiento y tanto el
generador como el discriminador
estan limitados a generar y evaluar
datos sujetos al objetivo o dato
referencial [16]. Entre los principales
resultados e investigaciones
alineados a nuestro objetivo estan:
[17] en donde el autor logra generar
variantes de disefios (planos de
vivienda, con mobiliario) bajo el

criterio de “segmentacion por

472



Revista Cientifica “INGENIAR”: Ingenieria, Tecnologia e Investigacion. Vol. 9 Nim. (17) 2026. ISSN: 2697-3693
Aplicacion de la Red Generativa Adversarial condicional para la generacién de soluciones arquitectodnicas.

colores” en un proceso de tres
etapas con un data set diferente y
acorde a cada progreso, a diferencia
de [18] que solo aplica wun
entrenamiento de dos etapas,
partiendo de un data set con muros
sin mobiliario, para luego generar el
plano amueblado final. Otro trabajo
gue sigue la misma linea de
investigacion es [19], con el objetivo
de generar planos de planta con una
l6gica espacial de distribucion, a
partir de un dataset el cual
ALPLAN

(Architectural-like Plan Dataset),

denominaron

donde la condicion esta definida por
un plano de contorno (perimetro de
cada seccion de una planta) para
que el generador interprete cada
informacion especifica como las
coordenadas del centro de los
espacios y su éarea, obteniendo

muestras de la imagen objetivo.

En ese sentido, la actual
investigacion implementa el modelo
generativo cGan con el objetivo de
evaluarlo para el desarrollo de
muestras hibridas referentes a
planos de planta residenciales
diseflados bajo normativa rusa
siguiendo una légica de distribucion
entre zonas comunes, zonas

privadas y zonas de acceso Yy

evacuacion. Ademas de fomentar el
uso de modelos generativos dentro
del area de modelacion vy
conceptualizacibn de espacios a
profesionales ajenos al campo de la

programacion.

2. Metodologia

El modelo cGan se divide

basicamente de 4 partes:

— Componentes de entrenamiento:
Generador (G) y discriminador
(D);

— Adquisicion de datos pareados:
Input (x) “imagen de entrada” y
Output (y) “imagen objetivo”;

— Arquitectura de regulacion 'y
estabilizacion adversarial;

— Y entornos de programacion
Componentes de entrenamiento

Los componentes principales de
entrenamiento de la red generativa
cGan son los modelos: Generador
(G) y Discriminador (D), en donde el
generador crea muestras parecidas
a la imagen objetivo y el
discriminador evalla las muestras
del generador, creando un proceso
de “competicién” de ahi el termino
adversarial, es decir entre mejor sea

el resultado del generador, mayor
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serd la dificultad del discriminador
juzgar las muestras y en ese sentido
sea incapaz de diferenciar entre lo
real y lo falso [16], [20]. Dicho
proceso adversarial se define

mediante la ecuacion 1.

LCGAN(G) D) = IEx,y[log D (x, y)] +
IIE':x,z[log (1 —-D (.X, G(X, Z ))] (1)

Donde:

G (%, 2): es el generador que aprende
un mapeo desde una imagen de
entrada (X) y un vector de ruido
aleatorio (z) para generar muestras
con referencia a la imagen objetivo
(y).D (x, y): es el discriminador que
observa tanto la condicién (imagen
de entrada x) como la imagen
resultante (ya sea la real y o la
generada) para decidir si el par es
real.Ex,y[log D(x, Vy): es la
probabilidad logaritmica esperada
de que el discriminador identifique
correctamente los pares de datos
reales.Ex,y[log(1-D(x,G(X, z))]: es la
probabilidad logaritmica esperada
de que el discriminador identifique
correctamente  que la imagen

producida por el generador es falsa.

Dentro del proceso adversarial se
debe afnadir una funcion de perdida

L1 junto con un coeficiente

(Lambda), esto ayuda a estabilizar la
divisibn de tareas entre ambos
componentes, justificado por [20],
obteniendo como resultado la

ecuacion 2.

G* = arg mingmaxpL.can(G,D) +
AL, (G) (2)

Donde:

minG: es la expresion del generador
para minimizar datos de LcGan, y

engafar al discriminador.

maxD: es la expresion del
discriminador que busca maximizar
los datos de LcGan para clasificar
correctamente las muestras reales y

falsas.

Lambda: factor que equilibra la
importancia entre la calidad de la
imagen y la fidelidad con las

imagenes referenciales.

L1(G): funcion de pérdida que se
calcula para estimar qué tan bien
produce el generador imagenes

similares a las reales.

Adquisicién de datos pareados:
Input (x) “imagen de entrada” y

Output (y) “imagen objetivo”

El estudio parte de la necesidad de

acelerar procesos mecanicos Yy
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repetitivos dentro de la modelacién
arquitectonica, especificamente a la
distribucion espacial de planos de
planta en edificios, bajo esa
necesidad, el objeto de este estudio
consiste en modelar planos de planta
basados en las normativas [21], [22],
[23], las cuales regulan estructuras y
edificios publicos, espacios
residenciales y presentan soluciones
arquitectonicas y de planificacion
para edificios de varios
apartamentos. Dentro de los criterios
generales, se consideran los

siguientes:

— Un edificio residencial se
considera optimo, cuando son de
tipo seccional o seccional-
corredor, es decir el edificio se
divide por blogues donde cada
uno actua individualmente ante
necesidades o situaciones de
emergencia.

— Se considera solamente dos tipos
de piso: estructura del primer piso
y estructura de un piso tipico
(segundo piso y superiores)

— Las zonas comunes deben
disefiarse como un solo bloque y
poseer acceso independiente
desde el exterior entre las
escaleras o rutas de evacuacion

y entrada principal, con la

caracteristica de ser un espacio
amplio y ademas de disefar
cabinas en la entrada principal
para reducir climas el acceso a
temperaturas bajas.

— Un piso debe responder ante la
densidad poblacional, lo que en
la practica se define a los
espacios (apartamentos) como:
estudio, apartamento de un
dormitorio (1k), apartamento de
dos dormitorios (2k), de 3 (3k) y
de 4 dormitorios (4k).

— Cada
apartamento debe

espacio interno  del
poseer
contacto con el exterior para
satisfacer necesidades de

ventilacion e iluminacion.

En la parte técnica, se consideran lo

siguiente:

— Se debe proveer espacios
exclusivos para sistemas de
calefaccion, conexiones
eléctricas y bajadas sanitarias
cercanos a bafios y cocina.

— Para edificios entre 1 a 19 pisos
se debe proporcionar dos

elevadores y para edificios

mayores a 19, entre 3 a 4

elevadores.

— Dimensiones minimas (tabla 1)
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3

Tabla 1. Dimensiones minimas de elementos arquitecténicos

Descripcion Dimension (m)

Tramo de escalera >1.2

Elevadores 2.1x1.1

Ancho de vestibulo de elevadores 1.5-25

Ancho de pasillo (corredor) con longitud menor a 40m >1.4

Ancho de pasillo (corredor) con longitud mayor a 40m >1.6

Cabinas de acceso o entrada 1.6x1.6
El trabajo de investigacion no Una vez definidos todas las
considera dimensiones especificas especificaciones de

de cocina, habitaciones, balcon,
bafios y cantidades especificas de
apartamentos por planta porque
pertenecen a un disefio exhaustivo
de planos de vivienda y residenciales
por lo que se toman valores
referenciales y generales, ademas
de que son criterios ajenos al objeto

de investigacion.

conceptualizacion y distribucion de
espacios para edificios
multifamiliares, se procede a la
modelacion de cada criterio, tal como
se muestra en la Fig. 1, donde se le
asigna un color especifico a cada

tipo de espacio

Figura 1. Elementos arquitectonicos de un plano de planta en edificios residenciales, Elaboracién propia.
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Por consiguiente, para el
procesamiento de datos pareados se
elabora como Input a una imagen
gue contiene el contorno de un
plano, en el que la variante
“condicién” es la distribucion de la
zona comun y la zona privada

ademas de la etiqgueta de cada

elemento espacial (Fig. 2.A). Y como
Output se define a un plano de planta
con los diferentes tipos de espacios
definidos anteriormente (Fig. 2.B),
permitiéndole al modelo comprender
la l6gica de ubicacion y distribucion:
entrada-zona comun central-zonas

privadas.

Figura 2. Conjunto de Datos de entrenamiento: Imagen de entrada(2A-izquierda)-Imagen
objetivo(2B-derecha). Elaboracion propia
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Se desarrollo un total de 400
imagenes pareadas en AutoCAD
para la adquisicion del Dataset,
donde cada imagen pasa un proceso
de redimensionamiento de 256 x 512

pixeles, considerado como buena

practica para el procesamiento de
datos dentro del modelo [7], [17],
[20].
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Arquitectura de regulacion vy —

estabilizacion adversarial

El proceso de entrenamiento
(arquitectura de entrenamiento) esta
conformado por funciones que
regulan el procesamiento de datos,
ejecucion, generacion y evaluacion
del modelo, entre ellas se

consideran:

3

Arquitectura U-Net con
conexiones de salto (skip
connections): proceso de
redimensionamiento (encoder y
decoder) a imagenes que el
generador aplica por capas,
donde se aplican conexiones de
salto entre cada una de ellas para
preservar detalles pequefios en
cada redimensionamiento de la
imagen (Fig. 3) [16], [20].

Figura 3. Arquitectura de redimensionamiento Downsampling-Upsampling (encoder-decoder).
Elaboracion propia.

128x128x04 16

64x64x128 16
LT I 32¢32x25 Cuello de botella

Pixel | ‘)H—i Pixel 1

1x1x512

Input

16 128x128x04

16 04x64x128

x 32x32x256 - L‘[ [

N T

q

Cr Cr | Cr

A\ 4

v

labels

Encoder
— Discriminador PathGan: produce
un conjunto de “parches” (divisién
en cuadricula de igual tamafio

distribuidos en toda la imagen) —
que actian como mini-
discriminadores enfocados de
manera local en cada uno de
ellos, escalando mejores las
resoluciones de una imagen [16].
— Optimizador Adam:  mejora
significativamente la velocidad de

convergencia y la estabilidad del

labels
Decoder

entrenamiento, especialmente en
problemas con dimensiones altas
[15], [16].

Normalizacién por lotes (Batch
Normalization): ayuda a que los
modelos mas profundos
funcionen reduciendo el cambio
de covariable interna (internal
covariate shift), lo que acelera el
entrenamiento y es crucial para

evitar el colapso [15], [16].
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— Aumento de Datos (Data

Jittering): permite realizar
variantes y aumentar el tamafo
de datos con
redimensionamiento y giros a las
imagenes. [20]

— LeakyReLU (Stack de bajada
“‘downsampling” del
Discriminador): permite  un
pequefio gradiente positivo para
los valores negativos, evitando
que "mueran” (se vuelvan cero)
durante el entrenamiento, lo que
produce mejores resultados en el
stack de bajada [15], [20].

— RelLU (Stack de  subida
“‘Upsampling” del Generador):
reconstruye y genera la imagen
de salida, proporcionando un
aprendizaje eficiente en las
capas upsampling de la red [15],

[20].

Finalmente, el proceso interno de la
red termina con una retro-
propagacion de valores que recae en
el discriminador, es decir el
discriminador recibe un mini-lote
compuesto por datos reales (y) y
datos falsos (x*) producidos por el
generador y mediante la funcion de
perdida determina qué tan lejos
estan sus predicciones de las reales

(1 para real, O para falso). El

Generador por su parte aprende
exclusivamente a través de la
retroalimentacion del discriminador,
basandose en la incapacidad del
discriminador para detectar la
falsificacion (Fig. 4) [16].

Entornos de programacion

Un modelo Gan, al ser una red
neuronal adversarial que manipula
grandes cantidades de datos
necesita de lenguajes de
programacion y bibliotecas que le
permitan empaquetar y abstraer
funciones complejas detras de las
redes en lineas de codigo
importables [16]. La forma correcta
de ejecutar estos modelos responde
a la necesidad de componentes de
software y hardware, tales como el
uso de librerias de TensorFlow,
compatibles con sistemas operativos
a Linux, Android e iOS [24]. En
cuanto a hardware las
caracteristicas de procesamiento
deben ser de al menos un
procesador Intel Core i7 de 12
ndcleos y una tarjeta grafica Nvidia
RTX 2060 con 6 GB de memoria
[25]. Ante estas limitaciones el
modelo cGan puede ejecutarse en
entornos de nube gratuito como
Google Colab, entorno que permite

una interaccion directa entre Google
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drive para la integracion de datos y
de

locales de

almacenamiento, ademas

solucionar problemas
hardware y de computo. En él, el
modelo genera muestras a partir de
iteraciones, es decir el modelo toma

y su

una imagen genera

3

corresponsal, a esto se lo denomina

una iteracion, pero se considera una
ha

completado un sin numero de

“buena” muestra  cuando
iteraciones a la cual se le define

como época [7].

Figura 4. Arquitectura de entrenamiento del modelo cGan. Elaboracion propia.
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3. Resultados y discusion

Se establecié al modelo presentar
muestras (imagenes hibridas), en las
épocas 100, 200 y 400 (Figs. 5-8).
Se observa que en la época 400 el
modelo es

capaz de generar

Function loss
}_:TL k
Fake samples (x*)
muestras con una fidelidad

coherente a la “condicion” que se
establecio en el Dataset, asignando
colores correctamente a cada
elemento y la logica jerarquica de
distribucion: Entrada-zona comun

central-zonas privadas.

Figura 1. Plano de planta 1 con épocas 100, 200 y 400. Elaboracion propia
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Figura 2. Plano de planta 2 con épocas 100, 200 y 400. Elaboracién propia

100 200 300
Figura 3. Plano de planta 3 con épocas 100, 200 y 400. Elaboracién propia

100 200 400
Figura 4. Plano de planta 4 con épocas 100, 200 y 400. Elaboracion propia
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Discusioén

El desarrollo y uso de modelos
generativos, juega un papel
importante para  modeladores,
especialmente en arquitectura e
ingenieria, clasificandose como:
modelos para tareas especificas
(task-specific models) y modelos
base (foundation models) [13]. En la
actualidad son conocidos los
modelos Dall-e, Imagen, y Stable
diffusion dentro de la categoria de
modelos base, los cuales son
usados principalmente para la
generacion de imagen, sin conocer
gue estos modelos nacen a partir de
una arquitectura de entrenamiento

de modelos de difusion [26], [27].

El principal problema de estas
herramientas para generar
imagenes es que Dall-e e Imagen
estan disefiadas y evaluadas para
maximizar la atencién del usuario y
el atractivo visual, mas que la
precision  técnica, funcional o
normativa [26], [27]. Y aunque en
arquitectura estos modelos se hayan
integrado a otros, tales Chatgpt,
Gemini, Midjourney y Nano banana (
grandes modelos de lenguaje) para
afinar resultados mediante técnicas
de “text-to-image” a partir de

instrucciones (prompts) dadas por un

3

usuario, los desafios por controlar y

obtener  imagenes  coherentes
siguen siendo un obstaculo en la
parte generativa de disefios que
requieren caracteristicas técnicas y

normativas [28], [29].

La investigacion destaca y corrobora
gue el desafio de generar imagenes
congruentes y fieles al objetivo
depende de la calidad del conjunto
de imagenes [19], el cual se basa en
definir  anticipadamente  criterios
técnicos y acorde al objeto de
investigacién,  permitiéndole  al
modelo no solamente a replicar
formas, sino a integrar criterios
dentro de sus muestras. Y no
siempre depende del manejo grande
de datos mayores a 1000 pares de

imagenes [30].

El riesgo de generalizacion por parte
del generador durante el
redimensionamiento de imagenes
para dataset pequefios también es
una expectativa o problema que se
puede esperar, es decir como la
cantidad de imagenes es limitada
para el entrenamiento, el modelo
cGan tiende a enfocarse demasiado
en la correlacion entre las imagenes
de entrada y la imagen objetivo, lo
que tiende a fallar en aprender “la

distribucion completa”, cuando se
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ejecuta el modelo o imagenes no
vistas [31]. En ese sentido, para
mitigar la escasez de datos sugieren
técnicas como la de aumento de
datos (Data Jittering) [20].

Otra observacion durante el proceso
de entrenamiento del modelo que se
noté fue que los entornos de nube
también son susceptibles a sufrir
problemas de cOmputo al ser
entornos gratuitos, tales como: el
tiempo de espera o tiempo de
ejecucion agotado. Bajo esa
circunstancia el uso de otras
plataformas como kaggle son una de
las alternativas, pero con
consideraciones de ediciébn en los
cbédigos de integracion de datos,
rutas de revisiones y
almacenamiento para futuras
implementaciones de la red

generativa.

4. Conclusiones

El estudio concluye que Ila
implementacion de redes neuronales
generativas, especificamente el
modelo cGAN, representa una
alternativa viable y eficiente para
disefios de soluciones arquitectonica

a pesar de tener partes extensas

como la adquisicion y depuracién de

datos.
Aunque el desafio para
profesionales ajenos a la

programacion es el uso y la
implementacion de modelos de
lenguaje, se demuestra que estas
herramientas pueden automatizar
tareas mecanicas Yy repetitivas,
permitiendo a los arquitectos
concentrarse en la evaluacion de
variantes y en la toma de decisiones

conceptuales.

El modelo cGAN probo6 ser capaz de
generar planos que respetan la
l6gica de distribucion interna y la
organizacién funcional, manteniendo
una alta concordancia con las
imagenes objetivo y los requisitos
normativos. Ademas, la
investigacion valida que las GANs
son directamente aplicables vy
adaptables a los objetivos
individuales de cada proyecto

arquitecténico.
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