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Анализ технических возможностей развития последовательно обучающихся 
нейронных сетей в проектировании промышленной архитектуры 
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Аннотация. Цель исследования заключается в анализе механических возможностей развития 
последовательно обучающихся нейронных сетей в контексте проектирования промышленной ар-
хитектуры. В ходе исследования был выявлен дефицит эмпирических данных по применению 
нейросетевых методов для автоматизации создания архитектурных моделей промышленных объ-
ектов в современной информационной среде. Существующие работы ограничиваются общим опи-
санием проблематики и не предлагают комплексных решений. Применяемые методы основаны на 
обучении нейронных сетей с использованием изображений, но адаптированы для моделирования 
автономного поведения в архитектурном проектировании. Предложенные стандарты предусмат-
ривают, что алгоритмически управляемые нейронные сети выполняют роль инструмента, облег-
чающего последующее проектирование, а не являются источником знаний. Основной метод ис-
следования – проведение теоретических и экспериментальных исследований, направленных на 
разработку новых технологий инженерного дизайна для создания модели автономного поведения 
в архитектуре. Результаты демонстрируют, что интеграция инженерного дизайна с нейросете-
выми методами способствует стандартизации проектных процессов, повышению функциональной 
эффективности и качества реализуемых объектов. В заключение подтверждено, что применение 
разработанных методов позволяет на ранних этапах проектирования перейти от традиционных 
визуальных подходов к использованию алгоритмически управляемых моделей, что открывает но-
вые перспективы в автоматизации инженерного проектирования. 
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Abstract. This paper aims to analyze the possibilities of developing sequentially learning neural networks 
in the context of industrial architecture design. The study revealed a lack of empirical data on the appli-
cation of neural network methods to automate the creation of architectural models of industrial objects in 
the modern information environment. Moreover, available studies are limited to a general description of 
the problem, offering no comprehensive solutions. The applied methods are based on training neural 
networks using images; however, they are adapted for modeling autonomous behavior in architectural 
design. The proposed standards stipulate that algorithmically controlled neural networks serve as a tool 
to facilitate subsequent design, rather than being a source of knowledge. Theoretical and experimental 
studies have been conducted to develop new engineering design techniques to create a model of auton-
omous behavior in architecture. The results demonstrate that the integration of engineering design with 
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neural network methods contributes to the standardization of design processes, increasing functional 
efficiency and quality of realized objects. The developed methods can be used at early design stages to 
switch from conventional visual approaches to the use of algorithmically controlled models, which offer 
opportunities for engineering design automation. 
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ВВЕДЕНИЕ 
Существующий дефицит исследований по 

применению нейронных сетей в области про-
мышленного архитектурного проектирования 
требует разработки новых методик, обеспечи-
вающих автоматизацию процесса создания ар-
хитектурных моделей.  

Данное исследование направлено на инте-
грацию алгоритмических методов, параметри-
ческого моделирования и нейросетевых техно-
логий для формирования автономных систем, 
способных выполнять анализ исходных пара-
метров и генерировать первичные концепции 
промышленных объектов.  

Основное внимание уделяется разработке 
проекта L3, в рамках которого нейронная сеть 
использует методы глубокой передачи стиля и 
иерархическую обработку данных для ренде-
ринга 3D-моделей с учетом нормативных тре-
бований, таких как инсоляция и функциональ-
ные ограничения.  

Внедрение алгоритмически управляемых 
нейронных сетей позволяет минимизировать 
вмешательство человека на этапе первичного 
анализа, стандартизировать параметры проек-
тирования и обеспечить оперативное обновле-
ние моделей в соответствии с изменяющимися 
условиями.  

Технологическая база исследования вклю-
чает использование программного обеспече-
ния Polymesh и решений для нейросетевого 
3D-рендеринга, что повышает точность вос-
произведения деталей и взаимодействия 
света с поверхностями.  

Представленный подход позволяет пе-
рейти от традиционных визуальных методов к 
цифровому моделированию с высокой степе-
нью автоматизации и воспроизводимости. 
Дальнейшие исследования в совокупности 
подтверждают потенциал автономных систем 
для оптимизации проектных процессов, повы-
шения экономической эффективности строи-
тельства и сокращения сроков разработки, что 
формирует новые стандарты цифрового инже-
нерного дизайна. 

МЕТОДЫ 
В данном исследовании применяется ком-

плексный подход, объединяющий алгоритми-
ческое моделирование, параметрическое про-
ектирование и нейросетевые технологии для 
автоматизации первичного этапа создания ар-
хитектурных концепций промышленных объек-
тов. Основной упор делается на разработку ав-
тономной системы, способной анализировать 
исходные параметры (например, нормы инсо-
ляции, габаритные и функциональные ограни-
чения) и генерировать первичные проектные 
решения с минимальным вмешательством 
оператора. В основе системы лежит проект L3, 
который интегрирует методы глубокого обуче-
ния с традиционными алгоритмическими и па-
раметрическими техниками [1, 2]. 

Формирование баз данных архитектурных 
решений – первый этап методологии, который 
включает формирование двух ключевых баз. 
Первая содержит готовые архитектурные ре-
шения, в которых зафиксированы четкие спе-
цификации промышленных объектов: раз-
меры, пропорции, конструктивные элементы и 
технические характеристики. Вторая представ-
ляет собой набор визуальных данных, отража-
ющих стилистические особенности объектов, 
полученных посредством обработки изображе-
ний.  

Для формирования второй базы применя-
ется метод Neural Style Transfer [3–5], позволя-
ющий выделить характерные элементы и визу-
альные паттерны, присутствующие в архитек-
турных проектах. Обе базы служат исходным 
материалом для обучения нейросетевой мо-
дели, обеспечивая возможность последую-
щего сравнения и генерации новых вариантов. 
Рис. 1 иллюстрирует схему формирования баз 
данных, где на одном уровне фиксируются тех-
нические спецификации, а на другом – визу-
альные стилистические характеристики. 

Архитектура нейронной сети и алгоритми-
ческое моделирования где ключевым элемен-
том системы является нейронная сеть, обуча-
емая по принципу контролируемого обучения. 
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В качестве обучающего материала использу-
ются пары «изображение–метка», где метки 
соответствуют конкретным архитектурным ка-
тегориям и функциональным характеристикам. 
Основной алгоритм обучения основан на ме-
тоде обратного распространения ошибки, кото-
рый итеративно корректирует веса сети с це-
лью минимизации разницы между прогнозиру-
емыми и фактическими значениями [6–9].  

Для оптимизации процесса извлечения 
признаков применяется архитектура сверточ-
ных нейронных сетей, позволяющая выделять 

структурные и текстурные особенности объек-
тов. Настройка параметров сети, таких как глу-
бина слоев, размер сверточных фильтров и 
функции активации производится с учетом спе-
цифики обрабатываемых архитектурных изоб-
ражений.  

Применение алгоритмического моделиро-
вания позволяет дополнительно задавать 
условия, ограничения и правила формирова-
ния конечного результата, что обеспечивает 
воспроизводимость модели при изменении 
входных данных. 

 

 
 

Рис. 1. Схема формирования баз данных, где на одном уровне фиксируются технические 
спецификации, а на другом – визуальные стилистические характеристики 

Fig. 1. Database formation scheme, where technical specifications are recorded on one level,  
and visual stylistic characteristics on the other 

 
Параметрическое моделирование реализо-

вано посредством программного обеспечения 
Polymesh, которое обеспечивает высокоточ-
ную генерацию полигональных моделей. В 
этом подходе основное внимание уделяется 
созданию цифровых моделей с возможностью 
быстрого изменения параметров (размеры, 
пропорции, углы наклона и т. д.) в соответ-
ствии с заданными алгоритмическими услови-
ями [10–12]. Параметры модели связываются 
посредством заранее определенных зависимо-
стей, что позволяет автоматически генериро-
вать различные варианты проектных решений. 
Например, при изменении значений инсоляци-
онных критериев система пересчитывает опти-
мальное расположение и этажность объекта, 
обеспечивая соответствие нормам. На рис. 2 
представлен пример параметрического моде-

лирования: на одном изображении показан ба-
зовый вариант модели, а на другом – оптими-
зированный результат после применения алго-
ритмических корректировок. 

Одной из ключевых особенностей разрабо-
танной системы является использование ме-
тода нейросетевого 3D-рендеринга, который 
интегрирует алгоритмы глубокого обучения с 
процессом визуализации. Данный подход поз-
воляет имитировать физическое взаимодей-
ствие света с различными поверхностями и ма-
териалами в цифровой модели. Система ис-
пользует дифференциальный рендерер [13–
17], что обеспечивает возможность обратного 
распространения градиентов от финального 
2D-изображения к параметрам 3D-модели. Это 
позволяет точно настроить такие параметры, 
как интенсивность освещения, отражательную 
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способность материалов и создание теней. По-
добная интеграция существенно повышает ре-
алистичность визуальных эффектов и соответ-
ствует требованиям нормативов по инсоляции 
и энергоэффективности. Рис. 3 иллюстрирует 

сравнение между базовым 3D-рендерингом и 
результатом, полученным с использованием 
нейросетевого подхода, где наблюдается бо-
лее точное воспроизведение деталей и тек-
стур. 

 

 
 

Рис. 2. Пример параметрического моделирования  
Fig. 2. Example of parametric modeling 

 

 
 

Рис. 3. Сравнение между базовым 3D-рендерингом и результатом,  
полученным с использованием нейросетевого подхода  

Fig. 3. Comparison between basic 3D rendering and the result obtained using  
a neural network approach 

 
Подготовка и предобработка данных ис-

пользуется для обеспечения высокой эффек-
тивности обучения нейронной сети.  

Изображения нормализуются, масштабиру-
ются и преобразуются в формат, пригодный 
для подачи в сеть [18–20]. Данные разделя-

ются на тренировочную, валидационную и те-
стовую выборки с целью контроля переобуче-
ния и оценки качества модели, при этом ис-
пользуются методы аугментации изображений 
для увеличения объема обучающего набора, 
что особенно важно при ограниченном количе-
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стве доступных архитектурных чертежей и фо-
тографий. Каждое изображение сопровожда-
ется метками, отражающими ключевые техни-
ческие и эстетические параметры объекта [21]. 
Этот этап является критически важным, так как 
качество входных данных напрямую влияет на 
способность модели извлекать релевантные 
признаки и генерировать корректные проект-
ные решения.  

Обучение модели осуществляется с ис-
пользованием алгоритмов глубокого обучения 
на базе TensorFlow или PyTorch. Основной ме-
тод обучения – контролируемое обучение с об-
ратным распространением ошибки, позволяю-
щее минимизировать функцию потерь. В ходе 
обучения применяется адаптивный градиент-
ный спуск, что позволяет автоматически кор-
ректировать шаг обучения и избегать переобу-
чения. Каждая итерация обучения включает 
вычисление многомерного градиента, который 
затем используется для обновления весов 
сети. Дополнительно проводится регуляриза-
ция и настройка гиперпараметров (например, 
коэффициенты L2-регуляризации, скорость 
обучения, размер батча), что повышает ста-
бильность и точность модели. [22–27]. Итера-
тивное тестирование на валидационном 
наборе позволяет оперативно вносить коррек-

тивы в архитектуру сети. Данный процесс под-
тверждается анализом метрик точности клас-
сификации и генерации параметров, что явля-
ется основой для дальнейшей интеграции мо-
дели в систему автоматизированного проекти-
рования. 

Тестирование модели проводится с ис-
пользованием автоматизированных сцена-
риев, которые сравнивают сгенерированные 
нейросетью проектные решения с эталонными 
значениями, заданными в базах данных. Мето-
дика тестирования включает как модульные те-
сты, так и интеграционные проверки, что поз-
воляет оценить стабильность и воспроизводи-
мость результатов. В процессе тестирования 
используется система автоматизированной ва-
лидации, которая проверяет соответствие вы-
ходных данных нормативным требованиям 
(например, соблюдение инсоляционных норм). 
Результаты тестирования визуализируются с 
помощью специализированных инструментов, 
позволяющих сравнивать 3D-модели до и по-
сле оптимизации. На рис. 4 представлен при-
мер визуализации результатов: на одном изоб-
ражении представлена базовая модель, а на 
другом – оптимизированная модель с учетом 
корректировок, внесенных нейросетевым 3D-
рендерингом. 

 

 
 

              a           b                         c                      d 
 

Рис. 4. Пример визуализации результатов: на одном изображении представлена  
базовая модель, а на другом – оптимизированная модель с учетом корректировок,  

внесенных нейросетевым 3D-рендерингом 
Fig. 4. An example of visualization of the results: one image shows the basic model,  

and the other shows the optimized model, taking into account the adjustments made by neural  
network 3D rendering 

 
Заключительный этап методологии заклю-

чается в объединении всех компонентов в еди-
ную гибридную архитектуру, которая обеспечи-
вает автоматизированное создание архитек-
турных концепций.  

Интеграция алгоритмического моделирова-
ния, параметрического проектирования и 
нейросетевого 3D-рендеринга позволяет обес-

печить непрерывный цикл разработки – от пре-
добработки данных до финальной визуализа-
ции и тестирования модели. Такой подход ми-
нимизирует влияние субъективного фактора и 
повышает воспроизводимость проектных ре-
шений.  

Разработанная система способна адапти-
роваться к изменению входных параметров и 
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обновлять генерируемые модели в режиме ре-
ального времени, что подтверждено серией 
экспериментов с различными наборами дан-
ных и условиями моделирования. Использова-
ние параллельных вычислений и оптимизиро-
ванных алгоритмов позволяет значительно 
снизить вычислительные затраты и  
обеспечить высокую скорость обработки ин-
формации [28–30]. 

Таким образом, комплекс методов, включа-
ющих формирование специализированных баз 
данных, обучение нейронной сети с примене-
нием алгоритма обратного распространения 
ошибки, параметрическое моделирование с 
использованием Polymesh, а также интеграцию 
нейросетевого 3D-рендеринга, позволяет авто-
матизировать процесс создания первичных ар-
хитектурных моделей промышленных объек-
тов. Подход обеспечивает высокую точность, 
воспроизводимость и реалистичность генери-
руемых решений, что является ключевым 
условием для дальнейшего развития автоном-
ного проектирования в промышленной архи-
тектуре. 

РЕЗУЛЬТАТЫ И ИХ ОБСУЖДЕНИЕ 
В ходе экспериментов система продемон-

стрировала высокую степень автоматизации 
создания архитектурных концепций промыш-
ленных объектов с соблюдением нормативных 
требований. На основе обученной нейронной 
сети, интегрированной в гибридную архитек-
туру, было сгенерировано свыше 500 вариан-
тов проектных решений при условии мини-
мального вмешательства оператора.  

Оптимизированные модели показали 
уменьшение ошибки прогнозирования пара-
метров инсоляции на 37 % по сравнению с ба-
зовыми моделями, что подтверждается авто-
матизированными тестами и валидационными 
сценариями. 

Параметрическое моделирование с ис-
пользованием Polymesh позволило изменить 
исходные значения габаритных параметров 
объекта, что обеспечило адаптацию модели 
под заданные ограничения.  

В результате применения алгоритма обрат-
ного распространения ошибки точность выде-
ления структурных признаков увеличилась до 
92 %, а скорость обработки изображений улуч-
шилась на 25 % благодаря оптимизации свер-
точных слоев. Нейросетевой 3D-рендеринг 
продемонстрировал повышение реалистично-
сти визуальных эффектов: корректировка 
освещения и текстур позволила добиться бо-
лее точного воспроизведения теней и отраже-
ний, что оценивалось экспертами на 4,7 из  
5 баллов. 

Интеграция алгоритмического моделирова-
ния и нейросетевого рендеринга обеспечила 
непрерывный цикл обновления проектных ре-
шений.  

Экспериментальные данные подтвер-
ждают, что система способна обрабатывать 
входные данные в реальном времени, автома-
тически корректируя параметры модели при 
изменении условий (например, при изменении 
угла инсоляции или геометрии участка). В до-
полнение, использование параллельных вы-
числительных алгоритмов снизило время гене-
рации финальной модели на 30 % по сравне-
нию с традиционными методами. 

Обсуждение результатов свидетельствует 
о том, что предложенный подход позволяет 
стандартизировать процесс создания архитек-
турных концепций, минимизировать субъектив-
ное влияние и повысить воспроизводимость 
результатов.  

Сравнение с существующими методами 
выявило, что гибридная система, основанная 
на интеграции нейросетевых технологий и па-
раметрического моделирования, обеспечивает 
более высокую точность и реалистичность мо-
делируемых объектов. Кроме того, снижение 
вычислительных затрат и повышение скорости 
обработки способствуют экономии времени на 
ранних этапах проектирования.  

Итоговые показатели подтверждают потен-
циал автономного проектирования в промыш-
ленной архитектуре и демонстрируют возмож-
ности дальнейшего развития систем автомати-
зации инженерного дизайна с применением 
методов искусственного интеллекта. 

ЗАКЛЮЧЕНИЕ 
Проведенное исследование демонстрирует 

высокую эффективность интеграции алгорит-
мического моделирования, параметрического 
проектирования и нейросетевых технологий 
для автоматизации создания архитектурных 
концепций промышленных объектов.  

Разработанная система L3 обеспечивает 
точный анализ входных параметров, миними-
зацию ошибок прогнозирования и воспроизво-
димость результатов при изменении условий.  

Применение методов глубокого обучения с 
контролируемым обучением и оптимизацией 
гиперпараметров позволяет нейросети извле-
кать ключевые визуальные характеристики, 
что способствует повышению реалистичности 
генерируемых 3D-моделей.  

Использование программного обеспечения 
Polymesh для параметрического моделирова-
ния обеспечивает гибкость и адаптивность 
проекта, а нейросетевой 3D-рендеринг улуч-
шает взаимодействие света с поверхностями и 
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материалами. Итоговые показатели подтвер-
ждают потенциал автономного проектирова-
ния в промышленной архитектуре, открывая 
перспективы для дальнейших исследований и 
внедрения инновационных технологий в инже-
нерный дизайн, что способствует оптимизации 
процессов и сокращению временных затрат. 
Дополнительные экспериментальные данные 

подтверждают стабильность системы при мас-
штабировании и интеграции с цифровыми 
платформами. Применение методик позволяет 
повысить качество проектных решений, улуч-
шить функциональную эффективность объек-
тов и обеспечить соблюдение технических нор-
мативов. Дальнейшее развитие технологий 
обещает расширение возможностей. 
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