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Streszczenie

Nini ejsza pr acNaar ¢ d koebteaavankphiperparametryzgo. Analiza
kontekst -w kompozycyjnych przy pomocy sSieci
wykorzystani a sieci neur onowych w archit
S inézagadnierach przetwarzania kompozycji przestrzennych oraz automatycznym
rozpoznawaniuanal i zi e gg-wnych punkt -w kompozycyjn

CznSli teoretyczna r ovsg@&g@my n av zdefiniowagodproblemnz d z i a ¢
badawczy, metodykn pracy oraz cel e i pytani a
wiedzy, w tym rozw- j architektury parametryc
hi perparametrycznej, wp rhd weekz adjnNacejnejdo g pia
maszynowe.W r ozdzi al e przehs eddwi oanset osMwani a S i
wr - Unych skalach projektowych: u WhbzainN sk v/ ¢ z n
zwy kryt N | ukN badawc zpN zdeottwacrzzNacnN an ekuor not neokwset g- ow
autor analizuje zagadni eni e punkt - -w gg-wny.
kompozycji przestrzennej. W swojej analizie
powstawani a tych purkiJte- wz naiczlenis& alwi , k oant & k -
symbolicznym i ekonomicznymRo z dz i a g ko@&czy Si Nopaitydhe nt y f i
oggnbokie uczemd@gNcnyacshzysndpw@y i do analizy ko
w projektowaniu architektonicznym wspomaganym korepaa

CznSi ek sper ynmsetna nad wiaNc p r arcdygedazji @gmuje¢ dvae c i
eksperymenty: Wspaidrnoyz dz igajl-evnopi suj Ncym eksp¢
sN r-Une podejScia do neuronowego przetwar z
opartych na zgoUonych zasadach kompozycy|j
eksperymenci e wst ipnwanma bardziejwaadanddwaego alyqytmal c o
we ks per y me n cStworzanyprototypopart o przeciwstawne, generatywne sieci
neuronowedo sgoadtigyoznawani a gg- - wnych punkt - w
napr owa dwtkapch migjskiaj.

W podsumowane u svigiki-enki sopne r y mé a t se@etyéznych oraz
ograniczenia wynikajNce z zastosowanych met

potencjalne korzySci pgynNce z wprowadzeni a
architektonicznej, ocenia praktyciprmedstama Ul i wo
moUl i we kierunki dal szego rozwoju dziedziny.
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Abstract

The doctoral dissertation titledHyperparametric desigtools Analysis of compositional
contexts usi ngexpoesthegpbssibiites and limitasign® of utilizing neural
networks in architecture and urban planning. The research focuses on spatial composition
processing and automatic recognition and analysis of focal compositional points in urban
spaces.

The theoretical part begins with an introductory chapter that defines the research problem,
methodology, as well as research goals and questions. The second chapter describes the current
state of the art, including the development of parametric archi¢éeatut its evolution towards
hyperparametric architecture, which introduces deep learning into architectural practice. This
chapter also presents application of neural networks at various design scales: urban,
architectural and detailn response to the éstified research gap concerning the neural
processing of compositional contexts, the author examines the issue of main focal points based
on classical spatial composition theories. The analysis considers the geometric aspects, the
formation process of tise points, their scale, as well as their significance in social, symbolic
and economic context3he chapter concludes with the identification of deep leafipasgd

tools that can be used for the analysis of spatial compositions in corapuédrarchitewral

design.

The experimental part, which forms the third chapter of the dissertation, consists of two
experiments: preliminary and main. In the subchapter describing the preliminary experiment,
various approaches to neural processing of synthetic, complex spatialsiboms are tested.

The experiences gained from the preliminary experiment lead to the development of a more
advanced algorithm in the main experiment. The created profobgsed on generative
adversarial networkserves to recognize main focal poiatsl guiding axes in urban tissue.

The conclusion discusses the results of the experiments and theoretical studies, as well as the
limitations stemming from the applied methods and the current state of the art. The author
considers the potential benefits of introducing deep machine leantoray chitectural practice,
assesses the practical applicability of such tools, and outlines possible directions for further
development of the field.

Keywords

Computeraided architectural design, focal points, spatial composition, deep learning, neural
networks, hyperparametric design
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Wy kazy kwr zyweshaskr onw nt § uma c pet ifia
obcojnzycznych

AGI: ang. Artificial General Intelligence (silna sztuczna inteligencja)

Al: ang. Artificial Intelligence (sztuczna inteligencja)

Anything goes:ang.MNi ¢ Swi(hia sedglool & j N casarchizent epitstdmologicznego
Paul a Feyer abenSltag f ann at gWi nearctztegnw suk st grasem Ha s § o
taklheko Awszystko ujdziebd

API: ang. Application Programming Interface (interfejs programowania aplikacji)

Bias:angPr -(gw kont ek Stpre- qmeaktoynwavcj i ) | ub Uprzedz

neuronowych upr zedzeni e wzglndem struktury danych)
BIM: ang. Building Information Modelingnodelowanie informacji o budynku)

Black box: ang.Czarna skrzynka (algorytpr z et war zaj Ncy dane wej Sci

spos:-b trudny do przewidzenia i i nterpretac,]
Bottleneck:ang.Zwfi Ue ni e wauteenkedei t y p
BPS:tang. Building Performance Simulation (symt

Bridging: angMo st kowani e. Druk 3D w powietrzu, g Nc :

punkty bez uUycia poSrednich podp-r.

CAAD: ang. ComputeAided Architectural Design (projektowane architektoniczne

wspomagane komputerowo)
CAD: ang. ComputeAided Design (projektowanie wspomagane komputerowo)
CAM: ang. ComputeAided Manufacturing (wytwarzanie wspomagane komputerowo)

CCPI: ang Climate Change Performance Il ndex
poszczeg-lnych paGtw w Jgagodzeniu zmian kil

City Country Fingers: ang. Palczaste zatoki miejskoejskie wy d uUone pas ma
zabudowy rozdzielone przez pasma zabudowy wiejgkiegjpr oponowane w Jnzyk

przez Alexandra)

CNC: ang. Computerized Numer i cal Control (

numerycznych)
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CNN: ang. Convolutional Neurdlet wor k (spl otowa siel neurono:
Convergenceang. Zbieganie sin parametr - -w sieci ne
Covariate shift: a n g . Przesunincie dystrybuciji mi ndzy
CPU: ang. Central Processing Unit (Procesor)

DA:ang. Daylight Autonomy (autonomia Swiatga
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DDPG:ang . Deep Deterministic Policy Gradient.

wgghnbokim uczeniu ze wzmachianiem

DGP:ang. Daylight Glare Probability (wsp-gczyl

dziennym)

DRL:ang. Deep Reinforcement Learning (ggnboki
Featurespaceang. Przestrze@ cech

Fine tuning: ang.Strojeniewc z e Sni ej wytrenowanego model u dc

FNN: ang. Feedforward Neur al Net wor.kCzageme d nok
akroni mem t y sieciodutormol razmyte (amg\ Fuzzy Neural Networks), jednak

W niniejszej pracy akronim FNN od{Tadessiewicgi n | e
i Szaleniec, 2015)

GAN:ang. Generative Adversarial Net work (gene
GAN loss: ang.Funkcja straty GAN (wykorzystywana w sieciach GAN)

G-code:ang . Geometric code (kod geometryczny).
CNC

Genius loci:§ alzuch miejsca
GPU: ang Grapics Processing Unit (procesor graficzny)

Grasshopper:Gr afi czny jnzyk programowania dostnpny

cznsto w projektowaniu parametrycznym
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Grid search:ang.Pr zeszuki wani e siatki (metoda strojen
GRU: ang. Gated Recurrent Unit (uproszczony wariant sieci typu LSTM)
Hierarchical clustering: ang.Klastrowanie hierarchiczne

IAAC: ang. Institute for Advanced Architecture of Catalonia (Instytut Architektury

Zaawansowanej w Katalonii)

Integration core:a n g . Rdze® i ntegracij.l

k-means clustering:ang.Kl astr owanal gomgt mdNcentroid:- w

kNN: ang.k-Nearest Neighborkh aj bl i Uszych sNsiad: w)

L1 loss:ang.Funkcja straty L1 (wykorzystywana w CNN i GAN)

Latent Space:ang.Pr zestrze & ukryta

LLM: ang. Large Language Model (duUy model iz
LSTM: ang. LongShosTer m Memory (si el dgugi ej pami Aci

MOQO: ang. MultiObjective Qualitative Optimization (wielocelowa optymalizacja

jakoSciowa)
MSE:ang. Mean Squared Error (bgNd Sredni okwad

Multi -hot: ang.Met oda kodowanp @as zpcrzzeygp-ilsnuyjmNcaechom wa

iz est awiragmNvopestagi wielowymiarowego wektora

NLP:ang. Natur al Language Processing (przetwa
One-hot encoding:angKo dowani e Ajeden z nbod

OSM: ang. Open Street Map

Overfitting: ang.Przetrenowanigp ar ametr - w do zbioru treningow
Overtuning: ang.Pr zestrojeni e hiperparametr -w do zbi ¢
PCA:tang. Principal Component Analysis (anali z

PPO: ang. Proxi mal Policy Optimizati on. Jeden

ggnbokim uczeniu ze wzmachiani em

Prompt: ang.Dane wej Sci owe, Zazwyczaj W postaci t e

C

generuje dane wyj Sciowe. Wyr . -Unia sinfn r-

13



bezpr zykgasdhoowy p(rzoemrpot i ng) , p o dghat prongtthd) lulp e d n o k
podpowi ed¥ wishkotpookptiogy nN ( f ew

Q-Learning: ang. Jeden z algorytm-w steruj Ncych agent e

wzmacnianiem
Random search:ang.Przeszukiwanie losowe (metodaojeniahi per par ametr - w)
RF: ang. Random Forest (losowe drzewo decyzyjne)

SL-Block: ang. SeHinterlocking Block (same ni e r u c hsaimi al INckei ) ; brygy
odpowiednim zgoUeni er welrjoelhaijiiei ag iNt budowani
struktur

SNARC:ang. Stochastic Neural Analog Reinforcen

stworzona przez Marvina Minskyobego

Sparse modelangMod el skNpy (w kt-rym wiele parametr
SVM:ang. Support Vector Machine (maszyna wekt
Targetspaceang. Przestrze@ celu

t-SNE:ang.tDi st ri buted Stochastic Neighbor Embedd

sguUNcy do wizualizacji danych wielowymiarow

Transfer learning: ang. Uczenie transferowe (dostrojenie sieci neuronowej wytrenowanej na

jednym zadaniu do innego zadania)
Transformer: ang.Typ sieci neuronowepvy k o r z gj mechanizihwwagi
UAV:angUnmanned Aerial Vehicle (bezzadgogowy st

VIT: ang. Vision Transfor mer (transfor mer Wi z

neuronowych stosowanych w przetwarzaniu obra
Weight: ang.Waga( w k o n sieei kebroriowyciwaga pogNcze E mi fndzy |
WiFi: ang. Wireless Fidelity st aw standard-w bezprzewodowyc|

WFC.: ang. Wave Function Coll apse (kolaps funl

generatywny opracowany przez Maxa Gumina
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1. Wstnp

1.1.Problem badawczy

Architektura stoli na progu przegomowych zm
odpogowy poprzedni ej dekady zrewolucjonizowad
wpgywal na praktKkmpatehytakeosggoadhNNj uU jed)
oblicze® matematycznych i aut omatyz &ieg i gat
neuronowep r zeni kaj N do coraz wi n k stakel jak|sztukiz by o]
wizualne, literatura czy muzykt - r e do t e ] pory by gaychitekoime n N |
uUywaj N k omp u tcdrowyah na bardza zaawardsavanym poziomie. Nie dziwi

wi nc, Ue wedgug raportu Royal I nstitute of
41%br ytyj skich biwur a rocw iprekeydet poojektosvezn y © & r zknodr zzi y
opartychnag g n mackeinu maszynowm (RIBA, 2024)

Ze wzglndu na moUliwoSci nowoczesnych sieci
Wi Ncej proces-w tw-rczych Sifnadxzii enenorUnmmo wea u
rozwi Nzywal zgoUone problemy nieliniowe, prz
do zada® o duUym stopniu skomplikowania |
generatywnymi . Dodat kowo, mo Udrachwlan@§ch poawala e n i a

im na uwzglndnienie r-Unorodnych Wpmatdsiek st - w

integr acj i algorytm-w neuronowych z praktykN
ZwWr - ceni e uwagi na kontroln nad hiperpar ame
zachowaniem wykorzystanych sieci or az na pozi om abstrakcj.i r
Obecni e stosowane al goryt my Zazwyczaj ni e
architektonicznym i s Na dzisigjszym pozibmiewrahwamsowania t e r o
dostnpnych technol ogi i ni e mo Un a powi edzi €
lubAz a pjl amiuast 00 siensowekicwalirezul tat - w. Cagy p

sizdzi esi Ntek bardzi ej szczeg-gowych zagadni
osobno po kolei.

Jednym z takich kluczowych 2z aApaiay kompodycyjne st ko
sN przeprowadzane we wszystkich skalagh pro

i administracyjnej. Automatyzacia zasochgonnych [ powtar zal nyc

zpr zetwarzaniem kontekst-w kompozycyjnych mo
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czas reali zacj.i projekt - -w i Koptekstyzmzestrzeine per s
s Nar dz o ,aanalitykempozycyjne logicznie rozmyte i trudne do oprogramowania

met odami kl asycznymi. W zbzavyciaje $tosowaadnetogyo r i i f
automatyzacji (npopartenai | o §chanalimchGIS)ni e s N wySieciaauronowej Nc e

j ednak r a tekiml zagamianibardza dobrzeW ni ni ej sz e pracy

siwwgaSnie temu aspektowi projektowania. Po w
przetwarzania przez sieci neuronowe zgoUonyc
Zzaj mujn sin probl emem punkt-w gg-wnych w o
konkrehnego zagadnienia pozwala na precyzyjne z

uczenia maszynowego w praktyce architektonicznej.

1.2. Struktura pracy

Dysertacja podzielona | est na dwie gg§g-wne cC.
teoretycznej zaczynam od rozpoznania obecne
architektonicznego wspomaganego komputerawd, e n t piérwskeypj-fby wpr owad z e
uczeni a maszynowego do architektury [ bad:
odarchitektury parametryczne,j do hiperpar ame-t

naj nowszych zastosowa@E sieci neur onowych
architetk oni cznym i w skal. detalu rozpoznajn mol
it dentyfi kujn potencjalne | uki badawcze. W de
kompozycji przestrzennej, i dentyfikujn el e

sidépr zet war zani a mastzgmatwelgio do zmpwnmikta-mw ggJ - w

przestrzennej.
W cznSci e k speprowadtzam tveal ekspgrymenty. Na etapie eksperymentu
wstipnego testujn algorytmy ggdgnbokiego uczen

syntetycznie stworzonycNakbaepie&jstrawdkNmpoggh

splotowa siel neuronowa jest nastnpnie test
poziomi e tkraulddnyonScscenvri uszu si el ma za zad:
treningowym zgdoUonN zasadin kompozycyji@N i n
nowN kompozycjn | ub jej fragment . W oparcit
syntetycznych w eksperymencie wstnpnym, W

sguUNcy do przetwarzania rzeczywistych kont
Nat ym et api e opracowujn metodn kodowania kont
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sin do przetwarzania przez generatywne sieci
g -wnym sielsgn8Ncandwaggzpoyohwauoninat -w komp
ipowi Nzanych z nimi, josst napemiwarma a jmdd yyadta mi
iil oSci owy mi

W podsumowani u pracy prezentujn wni os ki

iprzeprowadzony cprzedstavdapoegr ryanmeinct zz-ewn,i a wyni kaj Nce
[ wykorzystanych me t o d ,architektuy Aiperparametryczne) wp g
wykorzystuj Ncej g g N b onkai er opoohiziepniny eprojektaveaiay n o w e

architektonicznego wspomaganego komputerowo.

1.3. Metodyka pracy

ArchitekturgNigeBtctNdrmaekijnn Jyerdineri stir ongyt pk

rozwi Nzywal pytani a 0 natur n rzeczy, wy k o
iSrodowi skowych, odwoJuj e siofazsdar al wd 72k io®ji shyi
steruj Nce rozwojem ulic, mi ast i region- w.

itechnol ogi e, bada przez projektowanie i eks

Zt rzeci e]j strony z kol ei rueprzczy piewczywiste, pytai e § a ¢
oprzekonani a, tw-rczo interpretuje rzeczywi s
ggnbszydmkpgha@et od powinno sifn uUywal w ba
s h podstawy filozoficzne?W s woi m p o Metodyc z fechniki Badawcze

w Architekturze EI| Ubi et a Ni ezabitowska nazywa
przedparadygmettyazfN dopi ero tworzN sifn jej [
ma niekwestionowanych teorii, siymbwil Nz y waentia
probl em- w (Neazaditovekg, 2014)Stan dziedziny stawia badaczy architektury
wobliczu pewnego anar chinmonun ameptooddsou noogw aclz nreags
Feyerabenda: [aAmi. c ASwiy {Féyergbandl, gooleza d e Uni e od pu

widzenia sytuacja ta stanaoawidnpeawiwynb - pr ocobclzeymy,

badawczyci uni emoUl i wia podNUani e ..Ztdeugidjstramy i s p
jednak pragmatystycznietwiera perspektywy na nowmieszan& ci e Uki ekspl or ac
badawczych (Creswell, 2013) i umo Ul i wi a t worzeni eNZlmi eoc z

interdyscyplinargich.
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Badania archit ekt on idogmatyeznie stafvianych tezagmapartyce s N n
anegdotycznmwyborempr zy k gad - w pot wi er (Nezamhitdwska,@0ld)g Jo s z «
Zgodnie z zagoUeni ami racjonalizmu Kkrytyczn
naukowe nie mogN byl weryfi kowane przez e
ichdedukcyj nN (Pbpmdr,s197i)iNkiejszg praca nie ma charakteru naukowo
empirycznego [ opi er a sin gg- wni e na wni o
przeprowadzone badamiigpozestalhy aparat § arkioSch
pytaniach badawczych odwoduj Ncych Psdobiie do p«
jak sama dziedzina, niniejsza praca ma charakter metodycznie mieszany. W przeprowadzonych
badani ach wykobaystFkademrméetycdywych (anali za
modelowania matematycznego, algorytmizacjagpc e s - w) , bada & rozwoj ow:
(opracowanie koncepcji praktycznego wykorzystania teorii w projektowanym prototypie),
bada® eksperymentalnych (testowanie opracow
zapisywani e i anal i zaacywynyickh- w)u Uyl aeéa @Eos e i
doprzeprowadzania symul acj i maj Ncych odzwier
(statystyczna analiza danych, opracowanie autorskich metryk i ich wykorzystanie w ewaluacji
stworzonych al gor yStcrm-om)y cdr azs t uald aaE pjrak o adk -
analitycznesyntetyczne przetwarzanie danych). Tematyka doktoratu ma charakter
interdyscyplinarny. naarghiteldomiezpch teotiachdkompozyajp i er a
przestrzenneji artystycziych koncepach wr a Ue E e s tZe trygid,z ozgrgieh
zinUynieryjnych osi Ngni flmasdyndwegd,zanailizy dagyghb o k i e
i programowaniaWpr acy odwogujn sifn do szeregu teori:.
punktami :wg¢Sicaaf esNmy architekt(otnircazwsekji ,J ull9i
teoria struktury przestrzeni urbanistyczfieynch, 1960; Wejchert, 1984; Pluta, 200[L)f1 z y k
wzorc- - w AAlegandemidnr, 2977)alet ak Ue architek8B8gyhk, i 20dR
czy w szerszym znaczeniuprojektowanie architektoniczne wspomagane komputerowo
(Mitchell, 1975)

18



1.4. Cele badawcze

1.4.1. Cele badania stanu wiedzy

T Ulokowanie ggnbokiego uczenia maszynowego
architektury parametrycznej i projektowania architektonicznego wspomaganego
komputerowo.

T Rozpoznanie dotychczasowych zastosowa@E si
architektonicznej i w detalu.

T Rozpoznani e kategori.i probl em- w archi
domo Ul i wo Sci ggnbokiego uczenia maszyhoweg

f UporzNdkowani e stanu wi edzy dotyczNcego
neuronowych w architekturze na podstawi e
pokrewnych.

f ldentyfikacja | uki badawc z e jsiechmeuiodavych,mo Ul i

a ich rzeczywistym zastosowaniem w badaniach i praktyce architektonicznej.

1.4.2. Cele dotyczNce zidentyfikowanej | uki

T Ulokowanie problemu neuronowego przetwar z
polskiego prawa, teorii formy architektonicznej, teorii struktury przestrzeni
urbanistycznej 1 jnhnzyka wzorc-w

T Identyfikacja el ement-w kompozycyjnych mo
i ich wyb-r na potrzeby demonstracji w cz

T Rozpoznanie problematyki punkt-w gg-wnych
znaczenia w kompozycji przestrzennej.

1 Rozpoznanie nimeuronowych, wspomaganych komputerowo metod przetwarzania
9§ - wny c h komponykyjnyctw

1.4.3. Cele eksperymentu wstnpnego

~ A

T Wstnpna demonstracja moUliwoSci przetwar :
przy pomocy sieci neuronowych.
T Odi zol owani e probl emu kompozycj i przes:

syntetycznego przetwarzania obraz-w I dan
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1 Opracowanie i przetestowanie procedur potrzebnych do przeprowadzenia

eksperymentu gg§-wnego.

f JakoSciowa i iloSciowa ocena przeprowadzo

1.4.4. Cele eksperymentu gg-wnego

T Demonstracj a zdol noSci al gorytm-w ggn
wprzetwarzaniu rzeczywistych, urbanistycz

f Demonstracja gg-wnych zagoUe@® projektowan

T Opracowani e prototypowego narzndzi a s gul
z miejskich kompozycji przestrzennych.

M  JakoSciowa i iloSciowa analiza skutecznoS$S
1.5. Pytania badawcze

1.5.1. Pytanie ggdg-wne
f Jakie sN moUliwoSci i ograniczenia wykor
maszynowego do przetwarzanieont ek st - w kompozycyjnych

i urbanistyce?

1.5.2. Pytania szczeg-gowe

T Jak ggnbokie uczenie maszynowe wWpisuje s
architektury parametrycznej oraz komputerowego wspomagania projektowania
architektonicznego?

f Jakie sN dotychczasowe zastosowania Sieci
w r-Unych skalach (urbanistycznej, archit

T Jakie kategorie problem-w architektonicz

przy pomocy ggnbokiego uczenia maszynoweg

T Jakie sN moUliwoSci [ ograniczenia wykorz
na podstawie ich historii i zastosowa@E w
f Jakie elementy kompozycyjne mogN byl ef e

ggnbokiego uczenia maszynowego?
T Czy jest moUliwe stworzenie narzndzia do

kompozycji przestrzennych przy pomocy sieci neuronowych?
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f Jakie sN moUliwoSci i efektywnoSi opracow
f Jakie sN perspektywy przyszgdgego rozwoju r

w kontekScie wspomagania projektowania ar

2. Stan wiedzy

2.1.0d architektury parametrycznej do hiperparametryczne;j

Warsztat architekta od co namni@p| at jest nierozgNczni dubdwi N
wpogowi eWilalti a7n@ J. Mitchell zauwaUygd potenc
narzndzi @yfPojekyowawi u i zdefiniowad podstayv
obecnie nazywamy projektowaniem architektonicznym wspomaganym komputerowo
(ang.CAAD 1 ComputerAided Architectural Design)YMitchell, 1975; Mitchell, 1977)

Wp:- Fniejszych |l atach w ramach CAashektiryo st ag
inf ormacyjnej opisujNcy zbi-r tr @mjektomaniem podst
w erze informacyjnel Sc hmi t t , 1999; S a gggdnie 7 jej Rldksyctym S gy k,
znaczenienarchitekturan f or macyj na zwr - ci ga s wykorzystakia er unKk
komputzernadziej N na zwinkszenie moUliwoSci p
usprawnieni e komuni kacij.i [ wzmocni Gchmig, | udz}

19999 Rol N architekta pr o] eformacyjndgoeyygogrdmowanie p o § e ¢
parametr - w proces - w tw-rczych na pogranic
informacyjnych, wytwarzaniau Uy t k o vBajryika ArcRitekiutain f or macyj na sSi f
pot echni ki heurystyczne <charakterystyczne dl
opartych na wykrytych przez architekta fakth rozpoznawch wzorcach j e gybhc z Nc

i hipoteachn a d gchiNicer unek dzi agdani om. W takim rozul
architekt stawianyb y @r o | i demiurga odpowiedzial nego :
parametr -w rozwi Nzanihaknapywdkalniegwj epr othd @ miu
paradygmatu ~w  dziedzinach informatycznych, takieledukcyjne podej Sci e
doparametryabwanpch afgoryt m-w migsag metodom n us:
indukcyjnym i stochastycznym W cor az wi nkszej sferze prol
odchodzi sin od heurystyki n a . Obeceie pokazyjg n b o k i
s ikdmputeromj ak r oz wi Nz yawearhi apsrto bjl ee fHntom ighig,a22@13)w a |

SkNd ta zmiana? Histoz ydkudNcdo dstég,ijak ywv pMeP & io
na teorin architektury maj Nz wraarczan dygw aaee ip mar t
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wsposobie mySlenia o mrazktwac et edugicpleyfobesehst ok i ¢
Zwr ot emo:

A(é) Ten nowy typ nauki, nieodgdNclesty od \
wgrunci e rzeczy tym, co nazywam drugi m
tradycyjnym sposobie mySlenia fakty sN n
isel ekcjonowane, potem generalizowane i fo¢c
teori a, cznsto skompr esowana pdgatnyiclo r my |
doprzewi dywani apopr awny aw@ o & ¢ ickompusteryt taga aip a ¢ h

robi N(é) Tradycyjni rzemi eSlnicy, ni ebn.
zmatematykid zi agal i metodNkmpzeddo, banjdesd:ld zgi &
kolejne i kolejnea U k't - r entrzymna k  @ewd powodu z czaser
wierzyl inUynierom bardziej niU rzemieSIn
dziagajN jak rzemieSlnicy, nilkwgatki Nndzywmd
anie myfBbemira:st | wymo- Cenri-ebni e ( é)Porzucenigi nal e

tradycyjnego rozumowania przyczynowego w wielu przypadkhehi aga oni e Tl
[t gumac z e(Carpo, 200§, 5.968F |

Czy jednak rzeczywiiBokeegormggstanne maszynowe
rozumowani a pr zycleGum o wegdbe®r? Zamjc-w WwWsSp-gc
maszynowegau wa Ua i naczej . Stoaztwicpanyabfagndyn dokeimia kt e r
maszynowm nie wykluczamo Ul i , woBe i alpgpadrytmmy Nce interakc]j
rzeczywistym wewnit kenkgst aj N z Zzaawansowanych m (
wyuczonych ngodstawie przeanalizowanychdanych I nny mi sgowy, o il
danych treningowych d@gnboki ego uczenia maszynowego | e
mo goblzwierciedlid et er mi ni st yczne z a(LeClhn BriSnean, 2022 Nd z Nc

Proste narzfndzia potrafi Nce autonomicznie p
50.i 60. dwudziestego wieku, jednalomlerow s p - § cgzgeisbnoekenieemaszynowe ma
Sszanse na precyzyjne i s k uct heacoztnyec zpy z @t wzaarlz
obserwowanychw z e ¢ z y vKirsytzoy&c ia.l g o r nazasadehheurgséyczsicly, ¢ h
takich jak systemy ekspkorikéeznwSai kabwt miudeg

1SI7 Sztuczna Inteligencja (ang. AlArtificial Intelligence)
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opi sywanych problem-w i przzdhhgnNwpadkipracoivané z mi e
model e zbbyygty by JoUone ud7FwiegmdGiciivae bk skompl |
opisuj Ncych ogrom moUliwych interakcji mindz
model e Ami K ropr&ewwaniych weérez Nicholasa Negroponte w ramach
Architecture Machine GroupUpr oszczone al goryt my maj Nc e \
odizolowanea s pe kt 'y r zve czryadi tsytooeScge n e r o voanigsionesdd wi e r d
prawdzi wego &Sa§ lkadfaa dgsy@iesison, 2017Mimo, U egraniczenia

kl asycznego programowania w architekturze b
br ak owa giego pdkty@znych alternatyw. Zaledwie odiewiele ponad dekady
dysponuj emy wyst ar cz adodtatedtnienmezaNodngnti blgorytmami,i o w N
by efektywniep o z wo | i |  samadzZigniewenz y ir oz wiNzywania prak
pr obl @&nmahewsky, iin., 2012)

Gdy m- wimy o gghnboki mmamyenau mm8bezymucwymi e
wykorzystuj Nce wielowarstwowe sieci neur ono
innych technik uczenia maszynowego WZOwni e z

roku Maithani, Aror a i Jain podal: i stn c

wykorzystania sieci neuronowychmrojektowaniu wspomaganym komputerowo:

f Sieci neuronowe mogN rozwi Nzywal zgoUone
f Przyjmuj N multimodalne dane wej Sci owe

f Nie majN uprzedze® i przewidywa® dotyczNc
T MogN przetwarzal djaendynconczeé&p8Eei omiyeclhe i i
(Maithani, i in., 2010)

Jak przy kaUdej nowoSci wdraUanej w ramach d

wprowadzaniu ggnbokiego uczenia mdakpgzaowego

2Ang. Microwor | d. PrzykgadowN demonstracj N modelu mikroSwi
Swiata byg ekspery m@arywanytnayk (per oA Rrkit c KASSEWKrOl do) . W r an
cyfrowy miag za zadanie symulowal potrzeby myszoskocz
do przesuwania bl oczkami. Bl oczKki miagy byl przenoszc

algorytmu w celu dostosowania sifih do potrzeb gryzoni
zachowywadgy sifAh niezgodnie z przewi dywani ami komput
(Steenson, 2017)
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Carpo, walUne, bySmy to my sterowali sztucznl

(Carpo, 2017) Al goryt my uczeni a maszynowego sN ¢

winterpretacij. [ ocenie w oderwaniu od wyz
SkutecznoSi wsp-gczesnych system-w jest bart
treningowych, a same modeeeNvr a Ul i we na niespotkane wczeS
imus z N prbeyzjnie dostrajane Mi mo wszyst ko, sukcesy |

maszynowego w dziedzinach pokrewnych daj N

namo Ul i wo Sc i i mpl eméd mtoa o/jt im- Ww o dvo Dradyachie tleck t ur z
wraUenUe krok w kierunku uczenia maszynowe g«
oarchitekturze i nformacyj nej: zjpsogramowaniempr oj e |
hi perparametrycznym zastfipuj NotlyyWrighp Steefsenk t o wa r
obrazowo rysuj eprograanoveahieanh i g amri yitdna.yw uczeni a m

aarchitektur N:

ACi |, kt -rzy projektuj N systemy sztuc
rzeczovonbiike-kw - w, budynktwpor pN z e dPaisaantu) WK i
ar c hi taelkgtourryitzeniawmaszynowegd kr o k i kt -re progr

byuko@® zyl zadani e. Ukgadaj N na swaji @ kmi e |
kt -pymgramy programuj N sifi sameoj Zatuawadlly
i carchitektur@®. To wdaSnie robi N eksperci uczeni g
statystyczneamdktsirfe veowoN.uuWzMosz N ramy al g

T wo razhiektunid[ t § u ma c z e (Steemsony #0a7s 11 224)

Wydaje sin, Ue podobieEtwa mifndzy uczeniem
sin jedynie dwsmiGEwy sstiupsmmwatpho aividbu dziedzinach.

Architektoniczna intuicj a przestrzenna przy
wektor - w i ukrytych hi perprzestrzeni char
maszynowego. Dzi nki wyobra¥tni przestrzenne,]
namaci erzach moUna koncepcyjnie zastNpil ze

apozorniezawsj4* achunek r - Uniczkowy opisujNcy propa

3 W angielskim oryginalé Ao architecd w f or mi e czasowni kowej .

‘W rzeczywistoSci |l ogi ka ukryta za rachunkiem r-Unic

iintuicyjna, ale stosowana do | ej opisu notacja moUe
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neur onowe |j samodzi el ne uczeni e sin, spro
powielowymiarowych, abstrakcyjnych zboczach funkojisztu Bfid Nc  ar cwielet ekt e
gatwiej jest zrozumiel przestr zelobrautewakisoncept
wi el owymi ar owych przestrzeni stan-w na pow

nar z i d°zayt-SRE.AVe d jtaryy o ®jpomez Bruno Zevi 6ego, n

poziomiearchitekturano Ue byl rozumi ana jako sztuka kszt
AEsencjaarchitektury) i e 1 eUy w ograniczeniach mater.i
przestrzennN, tylko w sposobie, w jaki pr

poprzez pr oc e[st gougmaacnzi eqZeacidomE.ads)n e |

W projektowani u hi perparametrycznym archite
tr-jwymiar owe|j pr ze sograncamib s teruskk d ydjersNo,we jw,i e lac
pr zescthrazrea® t er yzuj NpMpbacanyepi mblcgm hiper pa
zachowaniem sieci neuronowe&naczenie formie reprezentowanej w tej przestrzeni nadaje

algorytm uczenia maszynowegd e f i ni uj Nc parametryt moddva Nz ar
Architektury Informacyjned an Sgyk poszukiwag nietrywial ni
nieeuklidesowych var chi t ekt ur z e. W analizowanych pr z

inspiracie  kt -re w praktayce emcizgy wipdWwagye hi t ekt ur i

inspiraciji:
APomi mo |icznych nawi Nza® i deklaracji, t
architektura korzysta z geometri.i ni eeukl
(é) M°bius House i Muzeum Mercedesa nie p

SPCAT Analiza Gg-wnych Skgadowych (annget oRrai nochrpaatlu Cuwkn
wsp-grzidnych danych wielowymiarowych maksymalizuj Nca

0O mniejszej I|(Rearsom 1981) wy mi ar - w

6t-SNE ang.t-distributed Stochastic Neighbor Embedding. Algorytm wizualizacji wielowymiarowych danych
W przestrzeni O mniejszej liseztbukt wywmi aNsivegrezwapdahbi

czyli podobi e®EGtwa mindzy punktami, podczas przekszt a

"Technicznie rzecz biorNc hiperprzestrze@® opisuj Nca 1
spedgnial definicjan wi el owymi arowej przestrzeni eukl
znaczeniy m- wi Nc o przest,rmemyi reakmyéésowrtiaczaj NcN nas

tr-jwymiarowN.
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wyobraUe@ jakie stymuluje wsp-Jgczesna ma
[ wyjaSni e, oba te budynki oksaardtzeoznjea @sN |
kontekSci e. Dotyczy to zar-wno zagadni e
uUyt k okvergot.r uuj Nc przedmioty o Srednich
rozmiarach, podporzNdkowane prawom zi emsk
kt-re Swietnie opi suj e geometri a eukl ic
U8rodowi sko tw- r.cz(oéSci$ wioaztsyz eprrzzae sstirfizenn e
sN grawitacji. Sterowal ne mechanizmy proj
i stotnie wpgywaj N na percepcji. W tym kor
mogN okazal sifi czywmnricksz®ed wpmerwagjNc yni G av
inspit8gyk, 02012, s. 58)

W przypadku ggnboki ego uczenia maszynowego
maus woi ¢ h podstaw wi el owymi ar owN Kompozyc,j
hi perprzestrzeni stan- w. Hi perprzestrzeE t a
(Olah,iin.,2017) a c o n anjowjpeldtwarzh koateksty, przestrzenne, funkcjonalne

czy historyczned ot yczNce r zeacziyavi 6t egozBSWi atchitektu
Zewz gl ndu na rozwinintN wyobra¥nin przestr z
wsp-gczeSni architekci cor az nacgzdimScaikzeiu s i N g a
maszynowm. Architektura wspomagana komputerowo
odal gorytm-w heurystycznych opisanych ©par ame
doal gorytm-w stochastycznyc hziomet abstrakejia praex h na
hiperparametry i odpowiednio sformj o wahaee wej Sci o wePrzyjrzgjmyg . pro
Siwin nc tym al goryt mom, opartym na ni ch n é

zastosowaniom.
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22. Si eci neuronowe w | iteraturze doty:
projektowania

Aby rozpoznal najnowsze zastosowania sieci r
potencjalne luki badawczprzeanalizowd e 19 publikacji naukowych z ostatnich kilku fat
dotyczNcych i mplementacji sieci neur onowych
tr-dga obej mowagy przekr - |j artykug-w z (
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Rys.1. Wizualizacja37 cech( 0 S p i woynoodwr an) b zel48pubylikatji( 0 S p o
dotyczNcych zastosowania sieci neur
komputerowoBi ady kol or oznacza powiWzoarmrifie I
cechy pozwoli gy na o rpgrazneipzraocwand zzeenbirea ni

Opracowani e wgasne.

W celu ich organizacji F*r-dga zostaagnalizzebr an
jakoSciowej i iloSciowej. Na pgoegnjz evinye avmd loisz
pgynNce z proponowanych przez autor -w i mpl
Dlacel -w analizy il oS diec8neeeljizapisgajeneg tk @ofdvaniawy d o b\

8Kwerenda zasadnicza moFER@EAa obK Mtp momerkiz asmgmNgem gg- wn
cznSi bada@® | it er aalszycloprag cnad. dokratemmimalciho gr néi abi B YBao
Uuzupe jaktuaizoveena0 naj nowsze wyni ki bada@ i dodat kowe Fr -

kwerendziezasadniczej
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Oni
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umoUl i wi aj Ncego przedst awi e nbardziejcry®lnegfarmig - | ny c
wy kr esu dwuwy mi ar owego zachowuj Ncego .wzajer
NawizualizacjitS NE gd) - svnj @t ovw & r e skorglowand zekaNz ast os owa E
itypemwy kor zystanych w publi kacjach sieci neu

odpowiada jednej z publikacji przeanalizowandjwerendzie zasadniczg@rys. 3).

Ze statystycznej analizy pr z e p projektawhzio n e |
architektonicznym wspomaganym Kkomputerowo

we wszystkich skalach projektowych:

Skali urbanistycznej39,68% analizowanych publikaciji)
Skali architektonicznej©,0% analizowanych publikacji)
Skali detalu, w tym wytwarzania wspomaganego komputerowo €AM mat er i a g -
(25,9%).
Ni ewi el ka cznSi zebranych Tr-deg dotyczy

(2,7% analizowanych publikaciji).

Na najog:-Ilniejszym poziomie wszystkie zastos
do zadania opracowania funkcji mapuj Ncej da
poUNdanyNaspobBabhdziej szcze@| d®owym Nio miao miyel e
abyu mo U1 i wi | ef ektypwondez i glriupp®nmanziaest osowani a

-

wanal i zowanych skalach projektowych na pinfl

T Ewal uacj a i przetwarzanie danych, pol ega
pewnej wartoSci oceniajNcej lub na bezpoS
na d BOYY Ahaligowanych publikacji)

f Dzi aggehenaopna p ol e gvargeNiwr @ zrnwd Nza & proj ekt owyc
projektowych bezpoSr e22iaoalizowaryehzpubbkacg)i neur

T Kl asyfikacj a, pol egaj Nc a na podzi al e d ¢
naich semantycznej segmentacji (4% analizowanych publikacji)

1 Ekstrakcja i uczytel ni anipeazyskiwarouldeagnayjchhic e u Uyat e ¢ z

z obszernych, nieustrukturyzowanych b@ng. data mining)lub na przedstawieniu

0 CAM i ang. ComputeAided Manufacturingwytwarzanie wspomagane komputerowo
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danych nieczytelnych i nienadaj Ncych sin
formie po&amalizowasyich p(blikacji)
T Optymalizacj a, pol egaj Nca na poszukiwani |
zewzgl ndu na z8%Wane kryteria (
T Przewi dywani e padstayvis z sytaaSjic iobecneja i historycznie
zarejestrowaid%c h proces-w (
W niekt-rych przypadkach brzegowych zastoso\
wkil ka kategor iPir zjy&d madtmduoj§si ie@d neemacznie rozr
dana operacj a j est przetworzeniem danych
(poSredni m). Dodat kowo, zal eUnie od konteks
zastosowa@® moUna rozumi el wi el izemlac neiue on &N
zperspektywy technicznej, kaUOdy model bndzi e
wag i prog-w podgNcze®& mifAndzy naejusnoim acho ko Za it
kat egor yz achez precyaypego wagraracBnia s k u pii anjaN cz assit o s owa
rozumianych z perspektywy projektanta (archi

kategorii w spos-b rozgNczny.
2.2.1. Skala urbanistycznai zastosowania sieci neuronowych

Urbanistyka: ekstrakcja i uczytelnianie danych

W skali urbanistycznej najpopularniejszyny badanym okresiezastosowaniem sieci

neuronowych | est ekstrakcja i uczytelnianie
danych ur bani stycznych sN zdjncia satelital
iszczeg - gowoSi rdprcgdagianoj &1 nge omb.hrefcznrya h |

ekstrakcjec z st 0 jzeadta nji edm @k r d z o , zcazl aeslbnci hej oondn yzma, k rl e

ni emoUl i wy m. Przykgadowo, przy pomoagzi esliieici
zdjnci a satelitarne mi ast na interesuj Nce
wSingapurze wykorzystag otwart e, dar mowe zd|j
danych umoUl i wiajNcN rozpoznawanie poszczeg:-
ameryka@Eskich l ot ni sk. Tak podzi el one zdj

wmonitorowaniu zmian w sposobie uUytkowani a
czypostnp-w r ekul(MeenaraicJoyce, 20O nPr wby wykor zyst e
neuronowych do identyfikacji zmian w zabudow

| at dwutysincznych. Liu i Lathrop w 2002 r
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rozpoznaj NcN nowozurbani zowane tereny na |

wyodrfibnionych ze zdjnl satelitarnych. Naw
operuj Nca na ograniczone,j liczbie cech osi Ng
metodywy kr ywani a r - Uni c w (viailLatlrdp Jrz2002%3 | | dsiact eM ri d |
dal ej , Shota 1lino i I n. opracowal i neur ono

w tkance miejskiejSy st em por -wnuje ze sobN zdjncia sat
modele pokrycia terenu (ang. DSMDi gi t all Surface Model) w inte
prawdopodobi e@E&stwo, Ue na danym fragmencie
(lino,iin.,,2018) Ggnbokie uczenie maszynowe aplikowa
satelitarnych do postaci diagramatycznych sc
zaproponowal i metodn trenowania sieci neur o
pomocy syrgtycznych par widolschwarzplan renderowanych z fotorealistycznych,

tr-jwymiarowych model.i mi ast. Takie rozszer
augmentatonpozwal a niskim kosztem zwifAkszyl skut
(lkeno, iin., 2020) Wy chadignwdeni a, Ue jakoSi przestrze
skorel owana ze stanem zdrowia mieszka@&c: - w,
zdost npnymi dany mi medycznymi, w celu rozpoz
zwybranymi zaburzeniami zdrowotnymiSa ma kor el acja <cech nie
powi Nzane Bskay kowogwo obi e mo g N byl ni e
wsp- gwystnpuj. Keryelha cpjridednakevymkool nzay s t a | do mi er
gat wi ej szej do pr zet wosatditarnei pezestmensnzigyskiapeele g o ( z ¢
identyfikacj.i potencjalnego wystnpowani a C €
zdrowotne mMPewrd& askickovdsy na tym polu wraz z z
w zakresie przewidywania wsk gNewtonkian., 8020) g o Sc i
anali zowania poszczeg:-lnych cech tkanki mie]j
zdrowotnymi (Newton, 2021)c z y generowania widok-w satel
fragment -w miast w akila tzywp y ulad ajzolwraaz aw mi e
zwy st Anpowani em z a@Newton, @0) n Sri veccwy cnhheur onowe mo
uUyte do generowania podziag-w na grupy typo
pomocy sieci neur onowych typu autoenkoder
interesuj Ncych nas obszar-cw) ( mm. skaompue-sw wt
wektorowN. KorzystajNc z takiej reprezentac]

grupowania morfologi capedob ika@Bpdsy wpopactrego
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wektor ami przy pomocy a-dmegaas gustering) i klastrawanmai d - w
hierarchicznegdang. hierarchical clusterin@i i Zhu, 2020].

Pokrewnym do zdjnl satelitarnych Fr-dgem d
bezzagogowych. Ggnbokie uczenie maszynowe po
Zz mat er izargestromanederozez dron. Trajektorie porus
p-¥fniej wykorzystane przy proj ekt @wa0oi)u i pr
Z samych trajektoridi (np. u By ® kl aGaPyse) la  t baekzUpeo
das iuiz yskal dodatkowe dane przyda t-Mowickwiindal szy
proponuj N wykorzystanie sieci neuronowych d
aktywnoSci miejskiej dotyczNcej konnkireScniyec h

dotyczNce poszczeg:- I( ByNgvsckat iriry,b2018) Qayyumn snp or t u

zastosowali sieci neuronowe do ekstrakcji ce
Ekstrakcja istotnych cech opieraga sin na r e
izdecydowanie poprawiaga skutecznoSi p:- ¥Tniej

sinfa sat el it amiastyQ@ayyunz idn;, A0d9)Cd enbmentu wprowadzenia przez

Google wusgugur bSatnrieSecti \Wiaecw il i zwracal uwaghn
zdjncia przestrzeni publicznych jako na pot
sieciom neuronowym zdjncia sferyczne pPOzZYy S
doaut omatycznej ekstrakcji Kbahgimn.,2020ednawstac |j i n
wydobycia genius locibadanej ulicy( g a c . duchZapeppecmadwany pr z
Steinfelda system GAN Loci pobiera z serwer
znajduj Ncych sin w bezpoSredniej okolicy bad
przeci wstawnej sieci eeujenowej st8iefj Necgsthap
i 1 us t genigsNaciydanego miejscaRys. 4) i zawieraj Ncy el ement \

charakterystyczne dla danej okoli@&teinfeld, 2019)
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Rys4.Ni ei stniejNcy, syntetyczny krajobr:
Steinfelda neuronowy algorytm GAN Loc
w RotterdamigSteinfeld, 2019)

Zdjfhcia sferymizme sSdtryeseftak/djeavnuj Ncego pokryec
s Bktualizowane bardzo rzadko, co kilka, latzez co zawarte w nich informageN z az wy ¢ z a |
nieaktuane Recept N na ten problem moUe byl zbi

umi eszczeni e kamer wi deo, tnaak i wdj ajzadka c & misejcui Uat

parkingowe czy straU miejskN. Zebrane w t el
manual nej , jednak mogN byl przetwamabhewipa z
przykgadowo rozpoznawani e probl ematycznych
czyuszkodzone ©pojazdy, [ nanoszenie ich na n

miastem(Sukel, i in., 2020a; Sukel, i in., 2020b) Sy st em t aki moUe byl
ododat kowe, mul ti modalne ¥r.-dga danych, | ak
ihi storyczne szeregi czasowe w <celuwu dokgadr
w przestrzeni miejskigSukel, iin.,2019) W t emaci e danych multi mod
neuronowe sparowane z dodatkowymi technikami uczenia maszynowego (jak PEENE)y t

mogN byl wykorzystane do uczytelnienia wiel
pochodzNcych z wiweformiredmgUmi wppkidohi mmer sy
w Srodowi sku wi r t(Kampam i&/proudig 2020y yWairsttooSScciio we i nf
O przestrzeni publicznej da sin pozyskal t a
tekstowej w mediach spogecznoSciowych. Ma s z

wypowiedzi (ang. sentiment analysis) pozwala na zmapowaniec ¢nio mi e s z k a Ec
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naprzestrzai miejskejw cel u uczytel nienia emocj (Kmal nych

i Rosenwasser, 2020)

Urbanistyka: ewaluacja i przetwarzanie danych

Drugim najpopul arniejszym zastosowaskidliem ggr
miejskiejj est ewal uacja danych wej Sciowych |l ub ic
formih domalocve.acW urbanistycznych czfAisto pr
zjawi skom pemmenjczneywa rcteolSuci pr zeprowadzenia i c|

zar-wno na potrzeby prjogk kit oavaarnz Nd zua rbiaan i mit aysc

Przydatnym ¥r-dgem danych umoUl i wiaj Ncych ew
zdj il Street View firmy Googl e. Yazécéeojlu
segmentacij i zdjnl sferycznych wzdguU wulicy

di agram-w na przewi dywany poziom komfortu

treningowe dla sieci neur onowych zostagy w
symul acji nasgonecznienia przegrYyawaczZ2mpeéiju na
2021) Qi [ i n. opracowal i system przetwarzajl
AwitalnoSci 0 danego miejsca. Si el neur onowa
rnczni e ocenianych wzglhndem witalnoSci | ok
Takzebrane dane pozwoli gy wytrenowal siel ne
fragmentu miasta. Co wihcej, na podstawie an
ukrytej ostatni ej war stwy sieci neuanddoiovej ,

klas maj Ncych najwinkszy pozytywny wpgyw na
naj silniej na witalnoSi obszaru wpgywaga o
skl epowych, gcchoodnakk avk wjrNicze (Qi, ipn., 2a20) w PbowddodowyN
met odin oceny ApreferencyjnoScio przestrzen

zUni wersytetu w Osace. W tym przypadku zdjnc
generowanN maphi ggnbi obrazu (wspomaganN p
dokgadni ejszego rozpoznawania nieba) [ nast
preferec y j no Sci danego miejsca. Dane do trening!

na studentach architektury oceniaj Ncych tr
ichprojekcji w r ze ¢kinygawasTakiz8a,i2018Pokrewny adhwniejgzy
system zostag zaprezentowany ©przez Taki zawhn

rzeczywistych przestrzeni mi ej ski ch dotyczy
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renderowanych w 3D przez silnik UnitfTakizawa i Furuta, 2017) Mo Ul i wo Si
przeprowadzania przy pomocy sSieci neur onowy
syntetycznych j est a grzyc zpeojgktolvaniu e genepatywnynad a t n
iparametrycznym. Przy tej kategori.i probl em:
najl epszych propozycji Z obszernego zbioru
szybko oceni i wygenerowane projekty , pod |
umoUl i wiajNc ich dalszN selekcjfi. Przykgade:
kwartjy ur bani styczne opracowany przez Z. Han e
ggnbokie uczenie ze wzmacnianiem (ang. DRL:
sterowany przez siel neuronowN agent gener o
zagospdar owani a kwartagdgu i jednoczeSnie ocenia
estetyki [ nasgonecznieni a. Dzi nki przypi san

projektu spoSr-d dw-ch tygHamidny, 2080 gener owanyc

Ewaluacji i przet war z a toiniozei sateldatneZap o d yredj@al a k Ue
posguUylewelcthmdjkia stanu taphnerzoé@gdEskirecl 0j
w2020 roku. Pan i in. wykorzystald. zdjnci a :
Aerial Vehicle) w celu identyfiybaajniu zunazkoadwx

powierzchni asfaltowych od ni ewi el ki ch wuszkodze®& we wcze
uszkodzone powi ea interendi €Pan,wiyim,a 2021) Nie wszystkie

zastosowania sieci neuronowych sN jednak ta
jednoznaczne, o ggnbszym wyd¥winku artystyec
zInnsbruck Universitye coLogi ¢ Studi o opracowali algorytm
wedgug ,autaonrs-fwer inteligentnych cech bi ol oc
bezkom-rkowego Sluzowca do t kanki mi ej ski

Zaproponowany proces Aur bdefactomeurpnoveym &rgnsferemmet a b
stylu (Gatys, i in.,, 2016)wytrenowanym Rhg'sarup r polyclepdnadum
nieposiadaj Ncego ukgadu nerwowego Sluzowca
zaskakuj Nco zgoUonych problem-w (takUe obl i
Wygenerowane przez GAN_Physarum abstrakcyjne, wieloskalowe wariacje na temat
urbanisyki (Rys.5) i architektury Rys.6) s kgani aj N do refl eksj.i na
przejawami inteligencji ekologicznej a algor
(Pasquero i Poletto, 2020)
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Rys.5. Algorytm GAN_Physarum (opanya neuronowmtransfezestylu) opracowany
przez Pasquero i Poletto zastosowan)
urbanistycznej w skali £ 1 km (po lewej) i 16 10 km (po prawej(Pasquero i Poletto,
2020)

Rys.6. Algorytm GAN_Physarum (opantya neuronowyn transfezestylu) opracowany

przez Pasquero i Poletto zastosowany do przetworzenia Centre Pompidou

sfotografowanego Ibtu ptaka(Pasquero i Poletto, 2020)

W temaci e og-lnie rozumi anych rozwaUaE ek
bydrzydatne w analizowaniu zal eUnoSci mi ndzy
miejskiej, a aktywnoSci N fizycznN mieszkaCEc-
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dwie bazy danychGIS-owe mapy miejskie systemu Mapbox oraapya kt y wno Sc,i fi zy
StravaYunj uan Sun, Lei Jiang i Hao Zheng wytre
dany na wej Sciu plan fragmentu miasta na ptr
natym obszar ze. System taki moUe sguOyi do |

nani ezagospodarowanych terenach projektowany:

cechami danego obszaru a ich wpgywem na zaclt
zauwaUyli, Ue zazielenione, kamer aleowmanal ej e
sN z bieganiem i spacerowaniem niU z jazdN n

zakrnt -w sprzyjajN jeFfdzie na r ower rtywae Prze

nabadanym obszarze autorzy sprawdzil i takUOUe
wewzorcach aktywnoSci wywogane wp mawa dczi oenpydnai
sprzed interwencij. [ po niej, moUna przykga
zwi fkszy intensywnoSiI ruchu rower owego, a z

intensywnoSi wszystki qSunfio,202Q)akt ywnoSci fi zy

Wi ikszoSi wymienionych powyUej zastosowa@E s
wykorzystywaga informacje zapisane w formie
rastrowej czywizualizacji 3D. Zasadniczo nie ma jedk@@ gr ani cze & co do t
przetwarzanych przez siel neuronowN, o 11l e |
JednoavczeSniejszyuhbanzesyczeywob zastosowa®@ si
roku dotyczygo przetwarzania danych tabul ary
wl atach 90. badag r-Une moUliwoSci wykorzysH
algorytm-w komputerowych w przetwarzaniu d

poszukiwa® przyjrzagdg sin takUe prostym sieci

ich pomocy i nterakcji przestrzennych na pr z
przemieszczania sin do pracy i -wschgboeyvAnglit e m mi
Model owane dane opisywady poszczeg-Ilne Srod
przeni eszczani a sin. Sieci neur onowe radzi gy

konkurencyjnym do stosowanych wtedy alternat
zdol noSi do generalizowania wyuczonych zale
sytuacje(Openshaw, 1993) I nnym przykgadem ewal uacj i Z mi
liczbowo zmiennych niezaleUnych jest przewid
wyodrnbni onych <cech obiektu. Cechy takie mo

opisuj Nce k ek poweetzehryia, lbkalidagja, rodzaj dachu, liczba sypialni,
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odl eggoScic)odorwmaggumgmi etnne makr oekonomi czne

gospodarczN kraju ( PKB, Climate Chaa)ge Per
Zapewni wszy sieci neur onowe | odpowi edni N
moUskutecznie przewidywal c eny(Lam,yiimk 8088 b ada

Abidoye i Chan, 2017) Pr zet war zane WwW ramach jednego za
takUe homogeniczne i mogN pochodzil ze zr - Un
system oceniaj Ncy indeks AprzyjaznoSci ulic
Walkability of Urban Streets Index) na podstawie wektorowych map GISowych pozyskanych

z Open Street Maps i Googl e M@ pogle, 2023 j 1 | S
intensywnoSci ruchu samochodowego ocenianego

Srodowi skowych zbi eranych przez dedykowane

poszczeg-lne Fr-dga danych przetwarzane sN
idodat kowe al gorytmy komputerowe i przeliczar
przyjaznoSci d (&, i 1iny @b20) XipghweasGae gvoaz z Pardisem

PishdadBozor gi m wykorzystal. kongl omer at danych

wydobywanych z modeli BIMowych, dokumentacji projektowych i wykonawczych, danych
zsystemu zarzNdzania miejscem pracy (| WMS:
SysteM) oraz wska¥nik:-w wykorzystania medi - w
uUOytecznoSci publicznej. Autorzy przetkest owa
uczenia maszynhowego. W pr avwmadkzuwrg &fi b a k i ucwha g
potencjagdg w zdolnoSciach przybliUania skom
zr - Uni c owa n y(@ado i Pismladgororgly 2019)

Urbanistyka: klasyfikacja

Kol ejnN grupN zast os owab@nistysd jest iklasyfikacjay ozylio wy ¢ h
rozpoznawanie w danych wej Sciowych pewnych
kl asyfi kacj. poddaje sin dane reprezentowan
zperspektywy czgowi eka, zdjnl z monitoringu,
lotniczych Bardzo ciekawym zastosowaniem sieci neuronowych w klasyfikacji jest
opracowana przez Briana Ho metoda rozpoznaw.
z Obrazu MiastaKevina Lyncha(Lynch, 1960) W swojej publikacji ptMaking a New City

Image Ho zaproponowadg system kl asyf i doarty | i fr

naczarneb i yahg fotografiach wykonarych z perspektywy c zyghowi ek a
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odi agramatyczny obraz pl anu otaczaj Ncej z al
neur onowe |j autor wykorzystag oryginalne, 0z
Zzj ego roboczego archi wum. SkutecznoSi al gor
dodawani e kol ej nych obi ekt -w nd z@aes waowa nnyac
poddanemu fotomontaUowi zdjnci u, j ak i na o
dodawania bdy nk - wkr a@ajoobr azu przedst awiaigpriinc e g o
klasyfikacyjiny w pewg m momenci e zaczyna rozpoziHoawal o]
20200 Podobny system autorstwa Stephena Lawa i
Street Vi etyusiomgrdfoivahgcinasad na cztery kategori e
mury, pgoty, etc. ), aktywne jednostronni e,
miejskich. Autorzy nie poprzestali jedynie na wytrenowaniu skutecznego algorytmu, ale
wykorzystali opracowany system gor zepr owadzeni a dal szych ana
i nny mi korelacje mindzy aktywnoSci Nnyédhasad ¢
wsp-gczynni kiem AscenicznoSci krajobrazubo.
ankietowanych aktywne fasady zdaj N sifi sprzy
korelacje miifdzyc eankatnyiwnpooSsczicNe efga-slandy cah ni er uc |
aktywnoSi fasad w bezpoSrednim otoczeniu ni
wpgywaj Ncym na cenn, jednak aktywnoSi fasad
jest juU czyehobkwbemmsizl noeaNskdeikelem ad&tzy wayp®
fasad zazwywyzlsjzemajeMyt enUd eruchomoSci ). Przy i
aktywacji poszczeg-lnych warstw sieci odpowi
autorom udago sin takUe ktwri Nualiiedowadurmapyw
konkretnych obszach zdj nci a przy podej mowani u decyzj
wi zualpiosacjzieg- |l nych rodzaj - -w fasad bezpoSr
sferycznych (Law, i in., 2018) Dosyl szeroko stosuje sin t
wi docznyc h lainiczychidsatdlitarnyahc Ne potrzeby projektowana b r z Nd z ani a
algorytmy takie mogN byl przydatne do autom
dr - g czy winkszych strukperspebkdywPusmzarg olwi & &
iin., 2021)

Szczeg:- |l nym rodzajem probl em-w kl asyfi kacy
(ang.semanticse g me nt at i on) nazywana t ak Uepixdtlevalsy f i k a

classification)Long, iin., 2015) Segmentacja semantyczna pol ec

obrazu (lub innych danych wektorowych) na st

39



(Rys. 7) . MoUl i we | est wi fAc przykdgadowo wysz
poszczeg-lnych obiekt-w znajdujNcych sifn na
pi ksela wykorzystuje mindzy i nnymikierowany o mni a
przez Tomohirn Fukudn i Nobuyoshi Yabuki. Fu
do przetwarzania scen miejskich przedstawi or
oraz zdjAl sferycznych na potazyewiys tuaScainimsite
(ang. MR Mi xed Reality). Przy pomocy segme
oddzielaj Nce pierwszy plan zabudowy od jej t
obi ekt -w pr (Npkabdayashivain.,y202l) | ub masKki oddzi el aj
budynek od otoczenia w celu zautomatyzowanej wizualizacji krajobrazu miejskiego po jego
wyburzeniu(Kikuchi, i in., 2021; Fukuda, i in., 2017)

Rys.7.Pr z y k § a d ozdrena potirané z hazy danych UAVid stworzonej przez L

Vossel mana, Xia i in. sguUNcej do tr
segmentacji. Poszczeg-Ilne klasy obi

wi zualizacjach r - Umyniidh obkysylLya,iia,A018)wy z

Kl asyfikacji [ segmentacij.i semantycznej mo U
danych. We wczesnych | atach dwutysincznych
algorytm oparty na sieci neuronovej typu SOM (ang. SelOrganizing Map)
doprzeprowadzeni a kl asyfi kacj ifp odlo monvgnkum a Spl
nieruchomoSci w Helsinkach. Przez Apodrynki ¢
ijakoSciowo nieruchomoSci oddzielonych od i
rozbieUnoSciamijakefosun®pr aeawady al gorytm
podstawi e dziesinciu wyodrnbnionych zmi en

ni eruchomoSi. Analiza procesu klasyfikacji p
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autorom na identyfikacjn tych zmiennych, Kkt -
nieruchomoSci . KI ukoatekstyHelsine kna 2admy msi llaok al i
nieruchramafioksal nie sama cena miadga na podz
(Kauko, i in., 2002) Bardzi ej wsp-gczesnym przykgad
multimodalnych w klasyfikacji jest metoda strefowania miastee d olgs zar - w

funkcjonalnycho pr acowana pr aeza weawskdwed -uw wz Wuhan. Zr
opi suj Nce badany obszar, obejmujNce odleggo:
zagfiszczenie plac-wekdmegyceimy.ch,z osltl ®@@\g opBrci
gradientowychmap pokr ywaj Ncych badany teren. Wytrer
neuronowa potraifi gmi as«kudecansepdivy8tepkcmongad
przydatna przy symulowaniu zmian w strefowan

tkance miejskie]j opi s(¥haigime2020pr zez dane wej Sc

Urbanistyka: przewidywanie przyszgoSci

Jednym z ciekawszych zastosowa@ si gsczigonSecur o
wrelacji do zjawi sk c yNMapodstavesnchhistorycpyclm@az s - w ¢
informacj o stanie obecnynw teoriimo Ul i we j est formugowanie pr
zmi anach urbani sgryxedzgichaonwy c UnyWhj ednym z
omawi anych t u zastosowaE& sieci neuronowych
geograficznegfManf red Fi scher i Sucharita Gmpal Z a

przyszgego obci NUeni a si eci Nathistbryekychrdarych k acy j |

dotyc avpkorgystama s i e c i . Mi mo Ue opracowagicte to r
urbanistycznego, to na podstawie wynik-w au
drzemi Ncy w sieciach neuronowych i przewi dz

maszynowe na przetwarzanie zgoUonych danych

AWy ni ki anal i z na chaotycznych, rzeczy
oograniczonej dgugoSci Zzapi su nawsjekaahz a gy v
neuronowch n a d kl asycznymi met odami regresiji

odegraj N waUnN rolid w geografii i badani :

interakciji przestrzennycleczt ak Ue w sferze rozpoznawczych
do zasady sieci neuronowe dobrze radzN so

obszerne zbiory danych wybrakowanych, ni e
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zj awi s k atrudnokmo dreel owa l przy pomocy konwer
statystytc@umma dz é(Fiscker ivGgpal s189d,]s. 21)

W 2004 roku Anthony Gabn Y e h i Li Xia na przykgadzi e
sim asta Dongguan w Chinach pr - -bowal. przewi
miastanga est owanych obszarach. Na podstawie sied
satelitarnychowycsy sptreons-twa , GItS - J war st wowa sSi ¢
naprzykgadach z dw-ch moment-w w czasie potra
propozycje przy zagoUeniu, Ue s(rediXiat200d)nsport
Przy zastosowaniu podobregtodi i por - whdawchW e j Sych (cztery cechy
wyodrfAbnione na podstawie zdjnl satelitarnyc
opracowal i metodn strefowania miasta wzglnde
zostada przetestowana na uprowjnokiomvamii @aSdiee ol
rozbudowy(Maithani, i in., 2010)

Obecnie do przewidywania przyszgoSci przy

najcznSciej wykorzystuje sifi szeregi czasowe
czasu ich uzyskanigPWN, 2022) Boul il a i i n. wykorzystald@
mi ej ski ch zdj il satelitarnych do stworzeni
zabudowane ul okowane na calar enyanpwt |zeo.s tQatgryz yunsat
W szeregi czasowe, na podstawi e kt -rych Wy
zagfiszczanie sifi zabudowy w najbliUszej przy

na trzech r-Unych miastach wsAmrabimo U®a usdyu

identyfikacj.i 0 b s ziekentrolewanego drarrdsgunzabudgvey yrkolei n
moUe byl przydatne w administracy]j nBooilaogr ani
iin.,, 2021)Zewz gl idu na swoj N okresowoSi w cykl ach

ruch samochodowy w miastach megedwaaerzez sieti d o br
neuronowe. Przy pomocy ¢ {atdnodojgoway o muenddim@a ma
skutecznie przewidywana podstawi e szereg-w czasowych
odpowi adaj Ncych natnUeni u (Ranmh uin.,2628Jabcnh o d o we |
podstawie szereg-w czasowych zbioru trajekto
(Guo, iin.,2019) Prognozowanie natfiUenia ruchu samo:¢
operator-w system-w Kkomuni kacyjnych, zar zNd

mi eszkaCEc: - w. Przy pomocy ggnbokiego uczeni a
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pieszy. W tym przypadku duUym probl emem | es
umoUl i wi aj Ncych wytrenowanie algorytm-w ucz
Markopoulou z IAAG'pr oponuj N uzbrojenie trakt-w piesz
chodni k- wo mi eana k eachbeasgrgcapcht yChodni ki t aki e mo
precyzyjnie mierzyl |l okal ne natnUenie rucht
prototypu inteligentnego chodnika autorzy p

wielkoskalowego systemu. Na podstawie symulowanegaurpieszego wytrenowane 8 i e |

neuronowN zdolnN klasyfikowal bieUNce, indyw
przewi dywal przepgywy r uchu (Krova sMaegpoulowy ni ed
2020)

Urbanistyka:ge ner owani e rozwi Nza® projektowych

W przypadku neuronowych algorytm-w generaty

zadania projektowego w ramy umoUliwiajNce e
maszynowego. Konieczne jest odpowiednie sfor
i wyijoSvych tak, by uchwycil istotn funkcji tw

JednNvi Ttk s py e bk s jest prdktycza mo Ul i wapévnienia algorytmowi
wystarczaj Ncej l iczby przykgad-w treningowyc
NajprostszN metodN wydaje sifi wykorzystani

i stniejNcych i pr-ba nauczenia sieci odtwar z

Przykgadem takiego podej Scia jest algwrytm z

Jiaotong w Pekinie. System ten sguUy generow
kwartal e. ZastosowanN do tego celu siel ne
schwarzplan-w juU zrealizowanych kwartag- -w
proektowego(Pan, iin.,, 2021) Podobny system, ale rozwinint
opr-cz schwarzplan-w takUe funkcji ©projekto
zHarvardzki e]j Szkogy Designu. Do treningu al

w Bostonie i stanie Massachusetts pobranych z otwartych baz danych GIS. Opracowana metoda
umoUl iwia przeprowadzenie procesu Atransfer

zabudowy wzorowane|] na stylu jednego nkont ek

11 JAAC i Institute for Advanced Architecture of Catalonia
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zaprezentowad ten proces generwstyicabygbdowyy k § a d
bost o sk 2020) Najistotniejszym problemem powy!
kontrola nad cechami wygenerowanych rozwi Nza
jest korzystal z juUobiséehktketyNcey cnhi aejpkibdirieka rziMzi o€
charakterystykn. Kontr ol a n a doselekg wzodraomych pr oj e
rozwi Nza® sguUNcych sieci neuronowej za 1ins
kontroli nad projektem jest metoda selekcji danych treningowych wykorzystana przez

naukowc:- - w z u nKiantoeie s yRrez w mvr obl emi e gener o\
funkcjonal nych i obrys.-w zabesdé&wygy pamptawo
selekcja przykgad - wafiltrachzibudowqybhe gzterach gvpraypddia by § a
kampus: - w) l ub siedmiu (w przypaogkwmnszkad Ney
l'iczbn wzorc-w treningowych tylko do tych,
izreali zowane bygy w podobnych kontekstach.
szkogy podstawowe z wyodrinbnionym placem za
kl i matycznej, zbudowane na pgaskim terenie,
przy kgad-w treningowych tyl ko do tych spedgn
naos iiNfgoni e | epszych i bar (L,iiie.j202p)r ecy zyj nych r

AlternatywN do korzystania przy treningu z z
treningowych przy pomocy algorytm-w heuryst
met odN ggnbokiego uczenia ze wzmachniJodmi em. $
Haymaker a i Dennisa Sheldena opubli kowany w
wykorzystuje ggnbokie uczenie maszynowe do s
przestrzenne w wielu skalach (ang. SAPSpace Allocation Problem). Zamiastzug |

sindizadanych przykgadach, system star a sin
maksymalizuj Nce poziom spegnienia matematycz
(Saha,iin.,, 20200 W podobny spos-b dziaga algorytm a
Yuana generuj Ncy formn zabudowy kwartagu. W
modyfi kuje formin zabudowy w Srodowi sku symul

wzgl ndem w owinmautcrhuu wy woganych (fongi¥uan, 20810 met r i n

W przypadku, gdy nie jest moUliwa selekcja \
na podstawie roawiNna@ idat siidj Wyyarenowal si e
rozwi Nzaniem moUe byl rnczne | ub p-Jgaut omat

44



odzwierciedlaj Ncych poUNdanN funkcjnin projek
wLondyni e opracowag system generuj Ncy prop
urbanistycznych p oodrpdoictveaNriejskego®m wytrdnowanih eieci

neur onowe |j bndNcej osi N procesu, Yu wykorzy
przykgady tr-jwymiarowych podziag:- -w funkc]
kontekst-w przedstawionych(Yun20I0pr mRioeej Sait e wt
zapewnia pegnN kontroln nad przykgadami tre

pracy.

Urbanistyka: optymalizacja

W zidentyfikowanych Fr-dgach bezpoSrednia o
sieci neuronowych w ur banjjsatky cves p oNwanliealhyo jnead |
tego rozdziagu, praktycznie kaodwtechnrzngnc es tr
znaczeniu proces optymalizacyjikyt - rceegngest minimalizacja funkcji kosztu. Podobnie,

przy zastosowaniu ggnbokiego uczenia ze WwWzma
maksymalizacja wyniku obliczanego na podstawie interakcji sterowanegoe pr s i el
neuronowN agenta ze Sr od opadrogdzialenienchazi jedndka cy j n
owewnfitrznN, poSredni N optymalizacji par amet
algorytm-w ggnbokiego uczeni a maszynowego
lubz j awi sk urbanistycznych. W tym znaczeniu
zagospodar owasntiaar akWNar tsadiu met odN ggnbokiego
maksymalizowal estetykn i nasgonecznieni e. \Y
Yan i Liu (Han, i in., 2020) l nnym przykgadem | est oprac
z uniwersytetu w Alicante w Hiszpanii neuronowa metoda relaksacji i uproszczenia siatki
przestrzenngima k symal i zuj Ncej odleggdoSci mindzy wiz
zagoUonych ogranicze@ projektowych i obrysu
system taki moUe byl wykorzystany w planowa
wspos-b zachowuj Ncy jednorodnoSi Ryrizsyt owsiczi § ozva
zagoUeniach juU istniejNcych, nagoUenie na
wnzg -w pepzwelpa owadzenie r-Unorodnych dziaga
obs gNegywcih  wszystkie wnzgy siatki pierwotnej
dzielnicy bezprzewodowN sieci N nadajnik-w te

zasing wszyst Kiliver,imi 20kl k a Gc o m
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2.2.2. Skala architektonicznai zastosowania sieci neuronowych

Architektura: gener owani e rozwi Nza@® projektowych

W skal. architektonicznej sieci neur onowe n
gener atywne. Potencjag sieci neuronowych do
zauwaUony przez architekt-w w okol igoayonh 2015

DeepDream uSwiadomi g Swiatu, Ue sieci neuron
zgoUone, wewnfitrzne AwyobraUeniaodo na temat
zwi zualizowal poprzez iteracyjne wznzaacnN ani

pewnoSi przewi dywani @ordvinteer, aim,@915)war st wy si eci

i @f3 g £ ') L&,

Rys.8. Fantastyczne krajobrazy AwySni on

DeepDreamz aapl i kowany do si eci neur onowe|j

zostagy wygenerowane na podstawie cz

naobrazie wej Sciowym cech z wicihk snzeaujrNocny-
sieci neuronowejMordvintseyv, i in., 2015)

Zabieg ten pozwala nie tylko na wuczytelnier
generowani e nowyc h, fantastycznych obraz- - w

napodstawievykorzystamgozestaw treningowegoi zadaregoobraa startonego(Rys.8).

Ni ewiele p-Fniej generatywne zdolnoSci sieci
do DeepDream algorytmach neuronowego transferu,stylmz wal aj Ncych na ko
iprecyzyjne przetwarzanie stylu jednego obra
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(Gatys, iin.,,2016) JuU w 2016 roku badacze z Keio Un
wstihipnN eksploracjn architektonicznych zasto
zostag wykorzystany do generowania nowej war
zadanyob az we jpS zieadweyt awi aj Ncy Rysoyorag @odyenerowardaz i n n y

wjasnych zagoUe@® architektonicznych od zer a

przedstawi aj Néy.ch NeAumioenjoswcya o t r ansf er styl u
wprzetwarzani u wi zualizacj i architektoniczn
konstrukcyjnych i wyko@E& zeni owych wykor z

architektoni cznym. Efekty tych poczNtkowych
zauwaUylontmrak i k nad gener owany mi rozwi Nzani
od bazowych wizualizacji DeepDream i neuronowego transferu stylu zaprezentowanych przez

Google oraz Gatysa, Eckera i Beti{§dvestre, i in., 2016)

Rys.9. Sekwencjgenerowania warstwy nowych detali architektonicznych na zadan

zdjnciu domu jednorodzinnego. Metod
i G u e nK®@io University oparta naopracowanyn przez Google algorytim DeepDream
(Silvestre, i in., 2016)

Obecnie architekci coraz | epiej radzN sobie

DeepDream w przetwarzani u zdjomdz niaj wiuz Waldil aa

zastosowania wykraczaj Nce poza ich podstawo
Carl son i Sandra Manni nger 2zyehbla sieciineurorpwes ny z |
przetwar zane,] przez algorytm DeepDr eam. Stw

Dataseto skgadag sin z wielu prnkcankld éakichw k on
jakf ont anny, itpg wkai g, o (Geunkiiu,, si el wytrenowana na

iprzetworzona przez DeepDream powinna | epiej

2MIT Places Databas&Zhou, i in., 2014)
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nowych rozwi Nza@® archit ekt onpirczzynkygeehdadaop r a c o w

w formie wizualizacji kontekScie architekton
skal ni ak - w c(@eCamponn.c2820)d Ktoa Iziy st aj Nc z transfe
wyj Scia do procesu projektowego, G¢even- ¥zel
wizualnie efekty w przeksztagcaniu istniejNc
wariacje naich temaRys.10) . Aut or zy opracowali metodn pro
3D o wysoki e] szczeg- gowoSci z wygener owa
dwuwy mi ar owych. Dzinki fotogramet rbywdzynrnek - w ek
moUl i we | est takUe Kkompozytowe osadzenie \
kontekstachu mo Ul i wi aj Nce render i n(g¥ zsezlc zie gE mjroemyacshe rv
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Rys.lOWi zual i zacje stworzone przez MgV
podstawieneuronovegotransfeus t yl u. Wy gener owane p
dwuwy mi arowe obrazy zostagdgy przekszt
i osadzone kompozytowoonyginalnych kontekstagh ¥ z e | [ Ennemc
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Przy zastosowani ach gener atywnych danyehc i ne.
wej Sciiomwyyghhdjnici a perspektywiczne. Dosyil ¢
generowania architektury na podstawie rzut
obraz-w rastrowych. Kontynuuj Nc swoje eksper
generatywnych sieci peciwstawnych[ang. GAN T Generative Adversarial Network

(Goodfellow, i in., 2014)d e | Campo, Carl son i Manninger w
maszynowe do tworzenia nowych rzut- -w archite
autorzy zademonstrowali moUliwoSi przetworze
modernistycznym co poskut kowago wygenerowaniem abst

obu styl - w. Pr z e pray @onoay jsidticprzecinvaiawviyycivggankerewano

obrazy na tyle oryginalne, Ue ogranilniajnNey
przestago byl moUliwe, a same rzuty przestag:
(Rys. 11) . Wygenerowane reprezenuaoharwczhoistteakjtyu rn

post | u(dekGamps,iia., 2019)

Rys.11. Defamiliaryzacjarzutar chi t ekt oni cznego bfdNc¢

Campo, Sandry Carlson i Al exandry Man
rzutem modernistycznym a barokowlgtel Campo, i in., 2019w centrum z lewej rezulta
transferu stylu mindzy r z(del @ampobianr, Z0R0p v

popr awej abstrakcyjne Arzutyo stwor

przeciwstawnyclidel Campo, i in., 2019)

W swoich pracach del Campo i I n. wychodzi |l
odczytywal w planach ar chi tstukturalme(takie jpkyoknh, e | e m
Sciany, pustki wnihitrgreboSkr8ewampsyyl symectz
nastnpni e potrafi N p celue gemesowanianowej,t @yginareje me n t
architektury. Teza stwarzerepraytp@day siqriqreciwdtaawnygho p r z €

Aarchitektury modernistycznej w stylu archit
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i bujnoSi zajgoUe® barokowych Scieraj N sin

iracjonal noSci N r z(det Gampo,mio.d2620)ni st ycznych

Do generowania rzut-w architektonicznych pr
David Newtonws pomni any wczeSniej w kontekScie urb:
zdrowiem mieszka®@c-w mi as {Newon, mio.y 2020 NewtonN t k a

2021; Newton, 2020) ZauwalUyg on, Ue architekci czfhisto

archiwum wzorcowych projekt: - w, kt - re mogdgyhb
neur onowych. Zazwyczaj stwor zenjnmnogdcFedco bzyd
wykorzystanyni przy generowaniu konkretnego projekty e st bardzo czas
ikosztowne. Newt on przetestowag winc kil ka m
treningowych (ang. Data Augmentation) poprze

nakgadanl esmwegnoi eszumu o niewielkim natnUen
nakgadani e na r z u(Newtont 2089 i Wy adwe e s 3u my Ue j e
syntetycznego zwinkszenia |iczby obraz-w tr.
skorzystal dodat kowo =z wuczenia transferoweg:
algorytm na obszernym zbiaocheéet ekt dmii conwamty
kontynuowal trening tyl ko na rzut,avcdelu wzor c
dostrojenia sieci do zadanego problemu (ang.-Finen i ng) . W czasach popt
BIM-ows ki ch obszernym ¥r - dg éokiegh acaepia rhaszynmoveego n g o W
mogN byl wielobranUowe modele BIM. Zesp-§ z
mo Ul i woSci aut omatycznego generowani a i nst

zadanych rysunk-w architekt orsiea z geyperovaniu Rz ut vy

instal acj i zostagy wyeksport owawskiegovmodewmr mi e
branUy architektonicznej. Archiwum historycz
dostnp korporacja, bygo wyisskueczoeysieg hearonoweb s z er

zdol nej do sensownego gener opwaknmiyawaijnNsctyaclha cwsi:
niezbindne do obs Ju(@aoniing2080h) sPazgnbdbszdNaksi iz

pozi ome|j do pgaszczyzny pionowej , Mo hammad,
generowania elewacji budynk . Przeci wstawna s ipezbz nicheur ono
wykorzystana do eksploraciji przestrzeni p

dozrealizowania fasad hybrydowy@hNc z Ncych w sobie cechy dw-ch
W pierwszym kroku przy pomocy algorytm-w gen

dwa zestawy elewacji o r-0ni Nc Wdednejgrugie mi fid:
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znajdowady sifni elewacje ciNgge, uf or mpwane
el ewacje z silnie akcent opwaonsytni p apdojdozS cai geanmmiy, c
Siel neuronowa zostaga wytrenowana na obu zt
generowal hybrydowe el ewac| e(MghSmnmadcn, 20d®8chy o
Wi fkszoSi popul arnych al gor yt mmpemen@wabyohk i e g o
wog-l nodosthipnych bibl,domg&laciheps dgUpmprszgicw
dwuwy mi arowych. Z tego powodu wiele z ich ar
rysunkach i i nnych reprezentacjach dwuwymiar
met odn przeni esi enw @gartychwna trasstege stylu wattzegiomyngiar m -
poprzez generowanie kratownicowej struktury
kol ejnych kondygnacji na podstawie ich obrys
pogNczone z k r ayclo vkondygnaaini przy p pomgcy epargmetrycznie
generowanych s(kip Sim,y2020) s@dq-pwmwy m probl emem t al

rozwi Nzania bygdg jednak brak | ogiczne|j sekwen
mi ndzy poszczeg:- | nymi pintrami. Z tego powod
losowgatodago dosyl chaotyczne rezultaty.

Sieci neuronowe sN jednak bardzo el astyczne
na przeszkodzie, by zamiast danych przedstaw

architektoniczne zapisane przy pomocy innych form reprezentacji danych.eSgc | ni e
obiecujNce sN numerycznie reprezentowane pr
parametryczny wygener owany w Srodowi sku
byleprezentowany przez sekwencyjny szereg O]
p o ¢ pvehkv celu wygenerowania formy docelowej projektu. Tak reprezentowany projekt
parametryczny jest zbliUony swoj N formN do s
A, potraktu]j go jako Srodek koga o @yzoymi eni u
na odleggoSi h tworzNc walec...0). Varvar
takr eprezent owanego projektu do zdani a i po
stosowane zazwycza)j do przetwarzania jnzyka
Procs si ng) do eksploracji mor f ol ogicznej pr oj e
wykorzystana do sugerowania alternatywnych
dosthnpne w Srodowi sknaopjeNacsieeciPrgydsefadide kvod
przeksztagceni a gmobear wymgresmmepowakktwgo k ol
sprawdzeni a uayskania¢ ivg kkho Gt m.vOpracbwany przez Toulkeridou
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system by w stanie tworzyl poprawne syntakt
skut kuj Nce wygener ow@ouikeridou, 8049y Ah t ge o me vy wih N
parametryzacji projektu architektonicznego |
program funkcjonalny budynku reprezentowany
funkcje i krawndzi e ¢ N alizabjapeojektur jednej streny poewals o b N .
na zgoUone przedstawienie programu funkcj on:
azdrugiej strony jest bardzo prosta do wymodelowania matematycznego przy pomocy teorii
grafWwggnboki m wuczendiou pmazsezt ywaawyam i a t aki ch
s igrafowych sieci neuronowych oraz sieci Kohonena (ang. SOM:(BgHnizing Map).

W 2018 roku Imdat As, Siddharth Pal i Prithwish Basu skorzystalazz y pr oj ekt - w ¢

jednorodzinnych ©platformy Arcbazar i dokona
BIM-o ws ki m. Model e zostagy automatycznie przek
zprzypisanymi powierzchniami pomieszcze@& Pr«
liczbowe wartoSci Akwspdniart@prUyccz awy kior Ak esmfaa

generowania nowych praogtramom ddakaec|j snal nypak&hl
podgrafy funkcjonalne pozytywnie skorel owane
wytrenowanej sieci neuronowej Rao mf o r t Sspania pozytywnie wp
sizhki |l ku osobnych sypialni pogNczonych z gJat
gazi enkN, Proponowane przez siel di agramy m

parametryczny na tr - jdelkoncepryingRys/12) (As,uib.,22018)r o wy m

Podobny system zostag r-wnolegle opracowany
Wtym przypadku t akUe wykorzystano grafowN
iwytrenowano algorytm ggnbokiego wuczenia ma
ukgad-w na potrzeby koncepcyjnej fazy projek
[ i n ] est jednak bardziej Zzaawansowany ze
tenngowych (1000 razy winkszy) i zdol noSi alg
zmianw ukgadzi e funkcjonalnym wprowadzanych pr
obiektu (Eisenstadt, i in., 2019) Pr zestr zenny model architekt
teMpost aci chmury p uRolriguepk.o rJzoysset aA INge czi rtaask i e |
zaproponowagd met odn tektonicznej ekspl ora

przetwarzani e model i wej Sci owych przy pomo
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nagener owani e
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W ni ch
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aut or a Wegus z MiloaNikemt er po
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proces wydaje sif int er(AgeargsRodnguez, 2008t encj al ni
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Livir\gRqu.
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Rys.12. Demonstracja skutecznoScinPslgwjt e

wygenerowany przez siel neuronowN
jednorodzinnego, po prawej automatycznie wygenerowany na podstawie grafu

parametryczny, koncepcyjny model kubatur¢sy i in., 2018)

Gdy i stniejWNmollhi wz easjtNacw-cwh o aerpyrcetz e n |

funkcji generatywnej w postaci zestawu treningowego U n a

brakuj e

skorzystal z p-§
ub i
Met ody p -

met od generowania przykgad-w | sformugowa

uczenia ze wzmacniani em. gaut omat y

nadstosowanymi algorytmami parametrycznymi. Liu, Liao i Srivastava wygenerowali przy

pomocy nNi eneuronowego al goryt mu zbi -r zZr

zwymodelowang h pr zez autor-w el ement -w modul arny

rncznie wzglndem czterech
N a

Nc N

p-¥fTniej oznaczone

podstawie stworzonego, 0
g ol

par am

i dynamicznoSci
nowe ©parametry dla al
Si el
takim

przeciwstn N gener uj

zestawu poczNt kowego. definiowaga

wymagane cechy Rys. 13) . Przy podej Sci u koniec
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niewielkiego zbioru wygenerowanych, przypadkowych modeli, ale w zamian zyskuje

o

sikibntroln nad dal szymi rezul(tivaiina2@19) gener owar

Rys1l3Brygy wygenerowane przez system

Przeci wstawna siel neuronowa gener
parametrycznego, by wynikowe brygy w
cechy. Polewaj gibrryyda z wysokim wyni kdraeven A

ug- i AsolidnbéwepjApdbigkat noSci 0 i
udoAdynami dlun m.S20190

Podej Scia wykorzystuj Nce ggJghnbokie uczenie z.
wzgl ndem stosowanych metod, inspiracj.i [ poz
neuronowychpoprzezsymulacje interakcji ageiitSr odowi sko jest duUa ko
nad cagoSci N procesu generatywnego. Al essan
wBol onii opracowali hybrydowy system gener uj
przestrzenne. n&ydslt beoadzdn peawzrhagniatiey i @lgorytnie A Wa v e
Function Coll apseo a(Gumany 2016) 8VFC Mesk algory@nemmi n a
generatywnym do ukgdgad-w przestrzennych twor
przestrzenne w dw-ch l ub trzech wymiarach

dowy korzystania fragment - w. W pracy Mintrone
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isposobie gNczenia tr-jwymiarowych modugd- - w, &

naj bardzi e] pasuj Ncy do kontekstu okreSlone

global nej i |l okalnej, orientacji, ghSxroSci
pgaszczyzn. SkutecznoSi systemu zademonstro
konstrukcyjnie obi ekt architektoniczny 0

przestr zeni adMntrane ivEnof,202%) Bastam Wibranek i in. wykorzystali
ggnbokie wuczenie ze wzmacnianiem do twor ze
zAd | o k -0fangS9L-Block (Shih, 2016). BlokiSLt 0 s t r u krtowrnya, g zmid z e
w r-Une¢ akodoft @i wzaj emni e Dmiifiekiwynikoava formadnjesmi aj N

statyczna. Forma docelowa jest pod pednN kon
hi erarchicznego i sekwencyjnego ukgadani a |
docel owej , mo Ul i we j est wy turreonnoowalNh iaeg esnttear otwa
zgoUone formy architektoniczne stabilne nie

(Wibranek, iin., 2021) Mo Ul i we jest takUe podej Scie do
to forma docel owa | est wyni kiem procesu tw
s Nrojektowane metodami klasycznymi przez architekta. Hosmer, Tigas, Reeves i He

zaproponowal i ramowN met odn generowani a me
zzaprojektowanych kl asyczni e, modul arnych

sizheszcze mniejszych Dblok-w konstrukcyjnych
namo d u § a k H5x B5m5 Sk | neur onowa stperr-ujuwej Necl gboar lya mm
mi fndzy maksymalizacjN metryk cel-w globalnyc
lubmaksymali zacja wsp- wdpi-d)ingrcsnchl ok aygthze(np
ot wartoSi na przestrzeni e zewnntrzne), mi e
projektowychtakichjakgr ani ce dzi agki, zaikoUbdr& swgk &®mwinki
(Hosmer, iin., 2020) Naj bardzi ej pragmatycznym z omawi
ggnbokiego wuczenia ze wzmacnianiem w proje
Agent -w Przestrzennycho autorstwa ,h6 PGudUBNcavel

doprojektowania w formie diagram-w funkcjonal

stanowi symul acjfin wieloagent owN, w kt-rej k
siel neuronowN. Pomi eszczenia AwalczNo ze ¢
wygenerowania projektu donjue dnor odzi nnego maksymal i, zuj Nce
baidNcN wyni kowN metryk formy, powierzchni

p o mi e s(\Zelbso eKEishnamurti, 2020)
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Architektura: ewaluacja i przetwarzanie danych

Drugim najpopularniejszym zastosowaniem sieci neuronowych w skali architektonicznej jest

ewaluacja i przetwarzanie danych. Waj og:- |l ni ej szym znaczeniu ch
przetworzenie danych jednego rodzaju na innN\
metrykn w celu oceny pewnego aspektu reprez
zastosowa@E | estobbegrnduzoe szzaer-oMnio ipragmatyczn
rozwi Nzywaniu jednostkowych problem-w, j ak

wiele kontekst-w jednoczeSnie. Ciekawym pr z

przy pomocy sieci neuronowej jest 83 HorizonNet autorstwa Chenga Suna i in. HorizonNet

umoUl i wia przetwor z e nprez epdasntoar vaina jcNecneeggoo, wendij tfirc,
na jego oteksturowany model 3D. Si el neur on
krawndzie mindzy sufitem, Scianami i podgogl

reprezentacji ukgadu Sci an. zRkopstruowaeimrodetuj a t a
tr-jwymiarowego cagego pomi eszczeni a. Dzi nk
treni ngowympedalykwytaldi-wych si el nauczyga sin
ni ewidoczne, ukryte za z &Sy mia. n019)f r Rrganekngd ayd ep
bardzi ej zgoUonego systemu jest wieloskal owy

Sayjela Vijaya Patel a i in. W zagoUeniu tym
uUyt kowni k- w przestrzeni Z b u doown aendefj enlae ma k t
architektonicznych. Pomys g zostag zademonst

zachowanie uUytkownika przetwamraamo iproSwi gadr
zaut omatyzowanych, ruchomych dugstaj Neajgui Nic
W pegnoskal owe|j i mpl ementacj i AEmoting Cit
zachowani e czgowieka odczytane przez .sensor
Elementami aktywnymid o st osowuj Ncy mi prmogtiybeg Ebygd ¢ i

ruchome powierzchnie lustrzane i przestrzenie autoplastyqzmet r azfmieniic sevojN

formmw odpowi edzi na odelfPatelnie.,220)d Tce sensorycz
Zdol noSci sieci neuronowych do aproksymowan
sHo przybliUania wynik-w kosztownych ©pod
komputerowych. Sieci neuronowe gat wo mo Un a

pomiarowych Iub na precyzyjnych wynikach bardziej skomplikowanych symulacji.
Wytrenowana siwall molhde kgemeérld Uone do rzeczy

dokonywani a kosztownych pomiar-w | ub przep
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wymagaj Ncych duUych zasob-w obliczeniowych.
budynk-w nie bygy jeszcze szeroko stosowane.
al goryt mami potrafi Ncy mi przeprowadzal traf
W1994 roku William Stevenson wytrenowadg na
przetwarzaj NcN wej Sciowe szeregi czasowe O0Opi
na zuUycie energii elektrycznej orazUlziuweg ci e
j est przewi dywanie wydajnoSci energetyczne]
Bi or Nc pod uwaghfn pr posstioNtgin i wiyt keo rwzyynsi tkai n ebjy gsyi ezc
Naj gor ze|j siel radziga sobie z ,ponéwiwaWYwamize
brak dostnpu do informacj.i o dniu tygodni a
weekendowych zmian w zapot r(3tevénsow,d994bjpanmsa ener
Chatzi konstantinou i Sevi | Sariyildiz przep
r-Unych al gorytm-w wuczenia maszynowego do

wizualnego w przestrzeniach biurowych: autonéfiwi at a dzi ennego DA

Aut onomy) [ wsp-gczynni ka prawdopodobi e@Est\
(ang.Day !l i ght Gl are Probability). Przetestowan
sieci neuronowe FNN (ang. Feedforward Neur al

(ang. Support Vector Machine) oraz losowe lasy decyzyjne RF (ang. Random Forest). Dane do

treningu sieci neuronowej i metod alternatywnych wygenerowano przy pomocy symulacji

komputerowej. W przewidywaniu autonomii Swia
wektor - w noSnych, al e ju0l przy bar dz
prawdopodwybsiteNJpsitewnai, am ajoll Ems 2@i avy ni ki osi Ngni

(Chatzikonstantinou i Sariyildiz, 2016Asl, Das, Tsai, Molloy i Hauck stworzyli hybrydowy
system AEnergy,wMedekyMaohNogosiel neuronowN

Decision Tree)de wal uacji wydajnoSci energetycznej b
na danych wygenerowanych symul acyjnie. Sys
projektowania iteratywnego dzinki omininciu

przy kaUderno wayrgyem ukgadzie przestrzennym. Na
przykgadzi e p a jekdum budynku c urowegi@ imptementacja algorytmu

BW tym kontekScie Aautonomiad oznacza procent czasu,
d o ¢ e (HessHdng, iin., 2012)
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pozwol dglagamdani ej sz N eksploracj)n przestrzeni
ewaluacja energetyczna (Aliins 204® Rodabny talgosyimi cy w
zaproponowali Singh, Schneidstarin, Harter, Lang i Geyer. Stworzyli oni system

pozwal aj Ncy na ewaluacjn wydajnoSci Srodo\
projektowania poprzez probabilistyaezcykle szacoc
Uycia obiektu. Podobnie jak przy propozyc,]
zastosowania algorytmu jest usprawnienie procesu projekto(@goh, i in., 202Q) Walter

Mazuroski i in. wykorzystali sieci neuronowe
BPS (ang. Building Performance Simulations)

tr-jwymiarowego transferu <ci epgh (ogizewazie, sy mu |
wentylacja iklimatyzacja) (Mazuroski, i in., 2018) PodchodzNc do p
fragmentaryczni e, Adam Sebestyen i Jakub Ty
samych el ewacj ineiu rwyntorveNh opmegzbddstaivieiazgdmergBometrii
spodziewanez aci eni eni e wyt wor zone przez proj ekt
promi eni owani awnsihgtor(Beaesthanei Jyx, 2028) Ze wz gl Aidu na
uni wer,saleco Sheuronowe mogN byl takUe stosowa
skomplikowanych symulagjiu § at wi aj Ncyc h podej mowani e dec)
Tarabishy, Stamatios Psarras, Marcin Kosicki i Martha Tsigkari opracowali neuronowy system
upraszczaj Ncy zgoUone, czasochgonne symul ac
wizualnej w projektowd n e j przestrzeni. St worzony al gor yt
architektoniczny nmma py i nt epnosgyNacriceSEyimpomi eszczeni ami o |
gNcznoSci wizualnej. Analizy takie sN szczeg
w przestrzeniach biurowych. System dziaga wy

przez architekta w czasie rzeczgtyim (Tarabishy, i in., 2020)

Ciekawe zastosowanie dla sieci neuronowych z
iRef sgaard ze Szkogy Ar c hKrt -elke vaStiyarzgliponfEs k i e |
sekwencyjny system zgoUony 2z ki | kys gduzl NacgyacjhN c
ewal uacj i skutk-w modernizacij. el ewagmgyi i d e
pomocy transferu stylgenerowana jest wizualizacja pokrycia budynku nowymi, izolacyjnymi

panel ami wy k o (Ec z ranpbdstawyenwygenerBvamyehnelewadjina s i e |

neuronowa przeprowadza gradientowe symul ac)]
klimatycznN, w kt-rej znajduje sifn dany budy

w ten spos- b i nformacj e w celwu oblonggzeni a
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modernizacji: przewidywanego kosztu zakupu i instalacji paneli oraz zyski z ograniczenia

emi sj i CO2 do atmosfery wynikajNce ze zmni
budynku. W artykule opisujNcym opracowany s
wyni kaj Nce z moUliwoSci eksploracji przestrz
W czasie treningu siel neuronowa tworzy wew
danych treningowych w postaci hi pree pwaretsd $ zie
aktywacji neuron-w®w Weadynstkize waa Gltiwes i decc i wy
siel dane wyj Sciowe sN reprezentowane | ako
ukrytej. Ni chol as i i n. wykorzystald:@ repreze
wi zualizacj i o okrycia @lewacji i datha gmodeunizogranymi panelami.

Popr zeprowadzeniu redukcji wymiar-w z przestr

przy pomocy analizy gg-wnych skgadowych P

irzutowanie na przestrze@® mni e]j wymi ar owN) ,

skgadowe przestrzeni ukrytej: j ednN odpow,i
druigdl i czbii panel. na dachu. Zidentyfikowan
kontrold nad stopni em pandlamiyMichdas, b in.d 202K - w no
Zt andemowych sieci neur onowych przetwar zaj
skorzystali takUe Hamid Mehmood i Nitin K. T
|l okalizacyjnym dziagaj Ncayprodwe awnét siAgh slywgd
Stworzony system potrafig w przybliUeniu oc
zdokgadnoSci N Sredni N wynoszNcN 1, 9m, co

wewnihtr zach n {Mehmsog sTripathi, 2GLB)S

Przetwarzanie danych wejSciowych do ich rep
potiaUnym narzidziem umoUl i wiajNcym nlece tyl ki
t ak Ue przeprowadzani e operacij.i geometryczny
sipr zeprowadzil bezpoSrednio na przestimzeni c
zaproponowal i met odn ekspl or acnpireprepentacie st r z e
wprzestrzeni ukrytej. Zaczynaj Nc od dw- ch

achitektonicznych reprezentowanych w formie

YW klasycznych, w pegni pogNckzaolhdyecjh wsairesctiwai ceh sjieedcnio koid

przestrze® ukryta o |liczbie wymiar-w odpowiadaj Ncej I
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tr-j)wymiarowej , wygenerowano zbi - 3000 m
podst awowych poddanych pewnym przeksztagcen
tezostagy wykorzystane do wytrenowania sieci
ukrytej dwuwymi arowN reprezentacjn dystrybu
ztejprzestrzeni mo Un a generowal nowe model e, znaj du
spektrum mifndzy mo(deeMigaahi in., 2@18)ZaNropbnowaganmetoda
poszuki wani a f or my bygaby ni emoUl i wa do z
maszynowego. Podobny algorytm zostag opracow
i Ursa Leonharda Hirschberga. W oteymazhorzeg y p ad K
15000 prostych, wygener owanych ieawszagongaotwac z n i
model i o mapadda@jp by § 8 s z t aigdeuganaipo m elk s lms @ @ Seo h @ n
Na wej Sciu sieci neuronowe | m ksdlizolvanej.rAetq@zy e z e n t
nie tylko zademonstrowali moUliwoSiI fE&gynnego
takthprezentowali moUliwoSi przeprowadzani a
nageometriach poprzez dodawani e i odej mowani
ukrytej Rys.149Wy ni ki tych operacji dowodzN, Ue wytr
jest na skgadowych o do {SethestysnisnoRO0RIh pozi omi e

| SUBSTRACT 4| ADD 4 RN S eod
Rys14 Mo Ul i woSi przeprowadzani a s e mavakiosach
W przestrzeni ukrytej zademonstrowans:e

szeScian pl us KSeHestyersiinS20215ni Nt a

Al ternatywne podej Sci e do eksploracji pr ze
architektonicznych zaproponowali Hang Zhang i Ye Huang z uniwersytetu w Pensylwanii.

Zami ast korzystal Z reprezent acautorzy stkorzylit e j Z e
wgasnN metodi wykorzystuj NcN przeciwstawne

tr-jwymiarowy krojony jest najpierw na serin
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sin siel przeciwstawnN. Generowane przez sie

w model tr-jwymiarowy. Dzifnki -2p-abt mebOivawej j 8
przetwarzanie geometri.i tr-jJwymiar owwahh pr zy
operuj Ncych na obrazach dwuwy mi ar owych. 0]
napr zeprowadzenie eksploracj.i formal nej . Mo U

budynkami w dw-ch r-Unych stylach architekta
formy, j ak brygdy znajduj Ncej sin mindzy stylem
w Par(3h&hg i Huang, 20200 Bardzo przyszgdgoSciowym kie
sipbdej Sci e Zaproponowane przez Hanga Zhang
opracowag wgasny system przetwarzania tekstu
architektoniczny na maci er ze reprezentuj Nc
sNastfipnie przetwarzane przez grafowN, spl c
graf owe przedstawieni e uk gadu funkcjonal nec
Natej podstawie parametrycznie generowany jest d e | budynku. Pomysg o
natekstovej reprezentacjar chi t ekt ury wydaje sin bardzo t|
wykorzystania w ramach dal szych prac naj sk
ggnbokiego uczedgudNmgshy powed war Zangi 2020 nzy k a
Podobne nadzieje wzglidem moUliwoSci i mpl eme
NLP (ang. Natur al Language Processing) budzi
Johnsona i Andersona sguUNcy do przetwar za
senmantycznie formy wektorowe{Mahankali, i in., 2018) Jeszcze inny system opantya

grafowej sieci splotowej opracowali del Campo, Carlson i Manninger. W pierwszym kroku
wytrenowano si el neuronowN do kl asyfi kacji
tworzonych modelipr z e d s t akelunany iNlony edinorodzime. Modele @naczoo

dodat kowo wartoSci ami o ¢ efnui nakj cNjcoynmai | nioSH . s tWy |

algorytm z jednej strony moUe bezpoSrednio

alezdrugiej stronypr opagowany wstecz moUe sguUOyli e ks
igenerowani u nowych model i s p e § n in@rprétacjp ¢ h Z a
osi Ngnintych przez del Campo frudiane woglydduwbrs

zastosowane ©przez autor-w agresywne przeksz
treningowych, kt - re wzeg-dniyadmN klozpojzm@nwezp
(del Campo, i in., 2020)
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Przetwarzaniem danych jest takUe wizualizac]i
mogN byl wykorzystane do tworzenia fotoreal
podstawie prostych, |l i nearnych s z ktiarsferw . Pod
stylu w wizualizacji architektonicznej zaprezentowali Yick Hin Edvin Chan i A. Benjamin
Spaeth z Uni versytetu Cardiff. Autorzy zde«
rysowanych, perspektywicznych szkicahch bu:
zodpowi adaj Ncy mi I m fotografiami. Przez rncz
zostaga wytrenowana jedyni e na 8 4 obraza
przetrenowanig a n g . overfitting) [ mi aga problem z
pr zy K@and ppaeth, 2020) O wi el e bardzi e]j funkcjonaln
stworzony przez Kyleba Steinfelda z Uniwers
Chana i Spaet ha probl emy zostagy rozwi Nzar
izaut omatyzowani e generowani a przykgad: - w
wyspecjalizowany jedynie dei dok - w aksonometrycznych o st
ijednorodnym pSa¢2N¢enujuedreol i ci o przykgdady
aplikacji transferu stylu. Pary trenogve 2z ost agy wygenerowane au
komputer owe renderowani e wi zualizacj zbio
fotorealistycznej (z teksturowanientieniowaniem) oraz w formie linearnej stylizowanej

nar ysunek odrnczny. Podej Scie zautomatyzowan
wi nkszego zbiorwmoUWleinwinjowenpa el cwi nauczeni
zowi el e bardzi ej zr - Uni cowany mi geometri ami
zaimplementowany w postaci wtyczki do progralbh ot oshop i wykorzystan
projektowych ze studentami architektu(iRys. 15). Wytrenowane przez si
aksonometryczne wizualizacje posgdguUygy stud
projektowych(Steinfeld, 202Q)
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Rys.l5.System Sketch2Pix opracowany przez
|l inearnych szkic-w aksonometrycznych
przykgady prowitzyecdal moadwadnwch przez al
kol aOy stworzonych przez student-w ar

wtrakcie zaj (Bleinfeld, 2000p kt owy c h

Architektura: klasyfikacja

W wifkszoSci dziedzin kl asyfi kacj a, det ekc
zpopul arniejszych zastosowa® dla ggnbokiego

stosowana takUe w probl emach projektowych

dok | asyfi kacij i wykorzystywane sN projekty a
rastrowychr zut - w | przekroj - w. Jednym z prost sz
rozpoznawaniac zy dany rysunek architektoniczny prz
zdolnydokls y f i kacj i typ-w rysunk-w technicznych
papi erowych archi w- w architektonicznych. Z
moggoby zwinkszyl efektywnoSi procesu cyfryz
Jennifer Mei YeeN g i i n. opracowal i wgaSnie taki SY ¢

dorozr - Uni ani a r ZNgtiin.v018)® krpkdaegploszlicCan Uaun i Meryem
Birgegl tolakojlu z ,RpkoteygbnukNc wgdshakbea | e

net yl ko do klasyfikacj. rzut - w i przekroj - w,
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naar kuszu [ rozpoznawania ich obrys- w. Det e

arkuszat ak by rysunek przedstawiag jedynie rzut

jak tabele czy opis ¢ ol akoj | u i Rzwunmy i20p9yekroje mol
segmentacij i semantycznej, czyl i grupowani u
wybranych kl as. Jednoznaczna segmentacj a
architektonicznych, jaci any , dr zwi , o k,nmao Uie blyat kpr zy d
przykgadowo przy automatyczne] konwer sji k

CAD-ows ki ch na model e torwsjkwyemi aSyosmee m usbg uBINM y
el ement -w skgadowych rzut- -w architmetycanegni czn
zostag opracowany przez naukoXeo, iin,202000Nai wer s\
wyUszym posiomke] i projektowe] rzuty mogN b
poszczeg-lnych pomieszcze® w budynku. Al gor
Zheng i Huang(Zheng i Huang, 2018praz Brown i in.(Brown, i in., 2020) Opr - cz

rozpoznawania juU zdefiniowanych w planie fu
sguUglbgdoowania najlepszych funkcpiompyzy pr o

badaniu cech rzut-w skorelowanych z poszcz:

aktywacij.i poszczeg:- | n{Bmohn, ivwma2080)Zve spi-gc iz rPeod ri d re
War szawski ej, kt -rego bygem <czgonki em, wy k
neuronowych do ulepszenia zdolnoSci generaty

W projekcie tym algorytm PatzaulpMagtndtans Gu BN ayk

fragment -w obraz-w zostag przez nas wykor z

dziagki, projekt-w el ewacj. i det al i pl omb
zabudowy Rys. 16) . Wygenerowane rezultaty bygy nast
pificiu r-Unych sieci neuronowych. PewnoSIi kI

najl epszych przykgad-w wygenerowanych przez
neuronowe ro wi Nz a n iskommlawanida gpstaciprojektu architektonicznego plomby
architektoniczne{ Dzi eduszy ki, i in., 2020)
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e e e e

_ detdle [ PRZYKEADOWA WIZUALIZACJA:

Rys.16. Projekt plomby architektonicznej wygenerowany przez algorytm PatchMat

wspomagany przez zesp-g pinciu klasyfi

najl epszych el efh®ati eduprzgfEski owy

~

Kl asyfikacji w skali architektonicznej moUna
rodzaju. Zesp-g@ z Ger man Research Center

wMonachium przeprowadzi g szczeg:- gQbwwer datianing

tensorowej , semantycznej , grafowe|j repr e
architektonicznych najl epi ej sprawdzaj N S i
reprezent aaogbwvansprzegj apNel neuronowN zdol noS

Przetestowano reprezentacje projektu w formie mapy wielowarstwowej (ang. multilayer map),

w formie tekstu i w for mie -hotudedoo.Matestawakymd z i e
problemie klasyfikacyjy m si el neur onowa musi agtefy k1 as vy
funkcjonalne w mieszkaniach. Przy badanym zastosowahieic y d o wa ny nw Srwydc i i z

badanych format - w ok az gEsenstadi, ifin., R0@J owani e Aj ed

W dobie dostnpnoSci i popularnoSci skanowan

wprojektowaniu wykorzystywane sN chmury punk

sieci neuronowe do segmentacj.i semantycznej
we wnintrzach architektonicznych 1 ub do i ch
enri chment) poprzez powi Nzanie poszczeg:-|lny

pochodzNcymi z sensor-w dokonuj Nmupymomiaryp o mi ar
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temperaturyStojanovic, iin.,2019) Semantyczni e pogrupowane ch
W Jatwiejszy spos-b przet wgwbMee ndho mbaled 2y
projektowych lub konserwatorskicfCroce, i in., 2021) W architektonicznej klasyfikacji

typol ogicznej bardzo przydatne sN takUe rep
szeregu diagramlwotvy pu yi svopirgtybl i Ueni u model
znajduj Ncego sin w niej czgowieka i mogN byl
si el neuronowN przestr ze (Bedmeie wheld, 2018Me®da or a z
tapozwala na statystyczne pr-bkowanie percep
otoczeniy pozwal aj Nc na podej mo wana ipedstadiedarych j i pr

statystyczgcho p i sychk Blmpozycj i pr z €Peng,iia,@0AN Uy o jeek hiy n

zbiorem danych mogN byi takUe informacje zeb
kom-rkowych. Judit Tamas i Zsolt Toth przyj
architektonicznych i pr zet e sowepova praewidywabitn e al ¢

klasy pomieszczenia na podstawie hybrydowych, multimodalnych danych sensorycznych
zebranych przez system ILONA (Indoor Localisation and Navigation). Z testowanych
algorytm-w w kl asyfi kacj. pomi es zranawe,E n a |
Anaj bl i Us z yc(HNN, satngk-Neamkst Weighbors) oraz naiwridasyfikatory
bayesowski€Tamas i Toth, 2018)

Kl asyfikacji i segmentacji semantycznej moUn
takiego zastosowania jest algorytm autorstwa Islama Zohiera, AhmedanEa bl y 6 e g o
iAhmeda S. Madani ego sJguUNcy do oznaczani a
ichodwi eU innego typu i segmentacij.i semantyc z
(Zohier, i in., 2020) W celu uzyskania zbioru danych treningowych dla sieci neuronowe;j

dokonuj Ncej segmentaciji semantycznej obi ekt

obecni e dost,np e Udoe otoreaiistyzznego renderingu  wizualizacii

architektonicznych. Mohammad Al awadhi [ We i
dorenderingu par treningowychazchitektonicznych modeli BIM ws ki ¢ h . Dzinki
pDjiagramy isovist sN dwuwymiarowN |l ub tr-jwymiarowN
przeszk-d z badanego punktu. |l sovisty dwuwymiarowe s

wysygdanych z badanego punakuk oMEc zWsczyycsht ksiicth rka eo gm&mic d
przeszkodackiTandy, 1967)
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el ement -w architektonicznych wbudowanych w
rendering fotorealistycznej, perspektywiczne
semantycznych grupuj Ncych poszczeg:-I|lne k a
Zautomatyzowae generowanie fotorealistycznych danych treningowych pozwala
naef ekt ywne wytrenowani e sieci neur onowe |j f
segmentacij i s ememrtaywadzn enjy c h a kedlg i miaa c h przed
architektoniczn¢Alawadhi i Yan, 202Q)

Architektura: ekstrakcja i uczytelnianie danych

W kategori.i uczytelniania i ekstrakcji danyc
na domknincie pntli sprznUenia zwrotnego w
orzeczywistym sposobie wykorzystywania prze
iprzedstawienie ich projektantowi w uczytelr
JBrgensen i i n. wykorzystal:| spl otowe sieci
behawi oralnycho zachodzNcych wmpaterialesvidew e n i i
zmoni toringu. Sytuacjn behawioralnN w r ozumi

jednoczesna detekcja w danym obszarze <c¢cz@o\

interakcjn, czyl. czynnoSi siedzeni a. Zebr a
wf ormie grafu integrujNcego uUytkownik-w, ob
interakcje. System taki, dzinki i mpl ement a

bezpoSrednio w modul e kamer y,anuyneohUlw vsipa sz bbi en
anonimowy( J Br gensen, W pnoj eRO@QWani u parametryc
bytitak Ue ekstrakcja parametr-w istotnych z (
Al gorytm autorstwa Johna Har di nga pozwal a
definiujNcych model tr-jwymiarowy pod wzgl nec
lub inne cechymodel u. Redukcja | iczby wymiar- -w def
powierzchni dwuwymiarowejRys. 17) pozwala na efektywniejszN
rozwi Nza® przy jednoczesnym zwifikszeniu cCz)

wparametrach na zmi a(Rarding, 80d6)odz Nce w model u

68



Rysl7.Proces treningu algorytmu sguUNcec

projekt parametryczny stworzony przez Johna Hardinga. Na ilustracji przedstawio
procesredukcippar ametr -w z pifAciu do dw-ch, r
dwuwy mi ar owe(Harding,28& c zy zny

Sieci neuronowe pozwalajN teU na wydajniej
architektonicznych. System DANIEL opracowany
przeszuki wani a -avespkizeylt omzutw- VCADr chi t ekt oni cz
przykgad-w projekt-w, kt-rych ukgad przestr z
rzut u. MoUIl i we zastosowania takiego systemu
znalezione przezDANIELmg N s guUyil za i nspiracjlfubdomodgaN s
byl potencjal nymi pokr ewny mi of ert ami dl a kil
takUOe byl przydmtunyobprzzay nymir zMdz @r ami proj
wyszukiwaniuhi st orycznych projekt-w w dykwanih bi ur
pl agicgwr avzstr zygani u Kk o iiSharmasi inw203/y oj ekt owyc h

Architektura: optymalizacja

Ostatni N kategori N zastosowania sieci neu
optymali zacja proces:- w. Dany mi do treningu
architektonicznej zazwyczaj sN dane bndNce \

Sdo wi sk uczeni a ze wzmacnianiem | ub dane
Zaut omatyzowany. JuU w 1996 roku Jefrey I
jednokierunkowN siel neuronowN do optymaliz.

budynkuna podsawie danychsymulacyjrych. Al gorytm potrafi g na u|
pomi eszczeni a modyfi kowal rozmiar [ pogoUe
gwarantuj Ncego odpowiednie przewietrzanie p
wiatru (Kindangen, 1996) Si e c i neuronowe mogN byl wy kor

al gorytmy optymalizacyjne w bardziej zgoUon
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zastosowadg si el neur onowN do optymali zacj.
parametrycznie projektu dwupgaszczyznowych p
odksztagcenia struktury poprzez dob-r mater.i

regionach strukturgYazici, 2020) Ji ngy i Li i Hong Chen wytren
optymali zacj. zmi ennych projektowych w budy
energetycznej . Bgndy przewidywanych przez a

wnajgorszych przypadkachnag @ hpdkeniemaszgmayma gy 15
optymalizacja pozwoliga na znalezienie rozw
oszczfindnoSci energetycznych wzglindem bazoweg
(Li i Chen, 2021) Tyson Hosmer i Panagiotis Tigas w pracach nad zautomatyzowanymi,

robotycznymi modugami k on £wykarzigstalysjieci yeoronowe u st r
j ako al goryt my optymali zuj Nce w symul acjac
Al gorytm steruj Ncy ruchem i naprinUeniem pos
t worzenie ustroj-w zdol ny c hstayoznegaumymywanani z a c
r-wnowag.i or az rekonfiguracij.i przestrzennej
komputerowej, jednak skutecznie moUe byl apl

Dzi nki zastosowani u |symwleammgdidsupjiygp oagewa o we ¢

by osi NgnNi zadany cel. Geometria jest opty
zadanej] pozycj. [ par a nikosmer wTigast 2000k t Dz ah ki cC
zdol noSciom sieci neuronowych do przybli Uan
dobr ymi kandydat ami do rozwi Nzywania probl enm
konieczna | est maksymalizacja ki ldckNewtanel - w |
zaproponowagd system sguUNcy wi el ocel owej ,

architektonicznych (MOQO, ang. Mu®bjective Qualitative Optimization). W algorytmie
tym poszczeg-lne cele jakoSci owe ( jobidktuyhoryzo

konwertowaneby dya podst awi e badania ankietowego d:i

Napodstawie tych darych wyt r enowano si el neur onowN p
zwokselizowanym model om architektonicznym w
% Tensegrityi (ang. tension + integrity; naprnlUenie + integr

przenoszNce Sciskanie sN ze sobN pogNczone poSrednio
opisany teoretycznie iopatentowanyma@z Nt ku | at 60. p r(Eubleg, 19BlgFRullemioe2s t er a F

i r-wnolegle stosowany w i nst al ac(feartndy,2p18)zest r zennych
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Wyni k ten s guwlynje dla pptkaehi qalsziej @ptymalizacji modgNewton,
2018)

22. 3. Detal, materiagy i Kkomput el past@sowarsap 0 ma g &

sieci neuronowych

Det al , mat ewaluac@ yprzetwarxanie danych

Ggnbokie uczenie maszynowe stosowane | est t
architektonicznego, materiag-w or az wyt wa
Przyewal uacj i [ przetwarzani u danych sieci n

' i czbowych przedstawi onych w formie tabul a
parametrycznych, szeregach czasowych, danych
kierowniawem Any Silvy z Pol i t echni ki w Lizbonie od 20
wykorzystania maszynowych metod stochastycznych i sieci neuronowych w modelowaniu

przewi dywanej UywotnoSci materiag-w el ewacy ]
wej Sci owe stanowi iinny cmuméray aknyeclyzajmNcy c
elewacyjnych. Wprzypadku paneli kamiennyclz a st osowanych do ,wyko &c
zmi enne te opisujkl ype onmyyk omi trosssjikaadeniave e | ka S|

panelia t akdbédy Sr odk wdlskpmovey, egthoSi od morza. Na
danych algorytm ocenia przewidywane poziomy degradaciji elewacji w skali od zera do stu lat

(Silva, i in.,, 2011) Zesp-§ opracowag =zbli Uony system

powi erzchni mal owanych. Podobnie jak w przyp
dl a sieci neur onowe | opi sywagy wi ek, orient a
wiel kwgbokoSi budynku, kolor i typ farby,

ekspozwecjgoha funkcjn budynku i teksturn po

mal owanych algorytm jest w stanna fedénaScioe
w p r(Riasd in., 2013)

Wsp-gczeSnie bardglBkakwnonal nyinmmtemagemt ne mat
Ggnbokie uczenie maszynowe pozwala na zwinks
tego typu i nad ich zachowaniem w trakcie eksploatacji. Daniil Koshelyuk i in. z IAAC

wBarcelonie wykorzystal. si el neuronowN dc
elektrycznego przepgdgywaj Ncego przez membrani

odksztagcone|] powi erzchni . St worzony syste
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prawdopodobnej formy geometryczngktywnego mat e rpocadjdua ne g o dzi aga
zewnift,uzmoyd h wi aj Nc efektywniejszy nadz-r na
(Koshelyuk, i in., 2019)Dan Luo, Jingsong Wang i Weiguo Xu stworzyli linearny elastomer

o niejednorodnych przekrojach wzdguU osi g§g-
przekroj-w elastomer poddany obci NUeniu przy
z ramienia obotycznego i danych symulacyjnyca ut or zy el ast omeru wy
neuronowN przetwarzaj NcN sekwencjn pmpadekr o]
obci Nleeoimeem ri i. Al gorytm dema@lai wiaskjUec wp rdzreut

zadanejgomet r i i docel owe|j na koniecznN do uforn
(Luo,iin.,2018) Gabri el l a Rossi i Paul Ni chol as zas
sztywnoSci gintych, el ewacyjnych panel. bl a
Wpi er wszej kol ejnoSci docel owa geometria pan
poszczeg-lne kanagy opisujN krzywiznn docel o
Nastfipnie na podstawie tych obraz-w siel n
wywogdane przez parcie wiatru i generuje Scie

obd NUOone r e Rysolfly, pMzmeolcini(eni a mogN byl takUe
podguUnych Ueber wyt gaczanych przez tandem
nak a Ud N st r(Raosshi Nichalase2020))

:'

<

=
i

Rysi8Ws pomagane przez siel neuronowN me

el ewacyjnych opracowane przez Gadtruki3R I

wzmocni e wygenerowanych przez siel

obci NUeni a wywogane ‘pvaytcwarnz awiiag rpua d o
wf or mi e wyt goczonych (RossbiNiehslase020)o d g |
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Ten sam zesp-igewyonewdwagudiNeN do generowani

sterowanego koga angielskiego w celu wytwar

ozadanej geometrii. Siel zostaga wytrenowana
geometrii i odpowiadaj Ncych im ScieUek gifnci
traktowane jako narzndzie rnczne, tprzalng; p o mo
precyzyjne rezultaty. Si eci n eawnri cen okwsez t ppayz wa |
nawgaSciwe instrukcje dla koga angielskiego.
jednN z taGszych opcji f or m¢Rasain Nicholas, 1I2@18) a c | i

CznSl z czgonk-w zespogu zajmuj Ncego sifn wsp
ginciem metalu zwr - ci ga sin w Kkierunku mn
simpbUl i woSciom wykorzystania sieci nNeur onow)

dzianns gu UNcych za membrany osganiaj Nce wnitr z
Nicholasa, Martina Tamke i in. prototyp przetwarza zadane warunki zacienienia na pliki

produkcyjne dlamaszyny dzi ewi ar ski ej . System umoUl i\
proj ekt owanie detalu membrany =zacieniajNce,j

Swi et | prejaftowangjpr zestr zeni bez koni ecznoSci z
techniczne sztuki dziewiarskigjrThomsen, i in., 2019) Si ec i neuronowe mc
przetwarzal projekty dzianych membran w celu

Poprzez modyfi kacjn w pliku produkcyjnym pc
rejonach pJaszczyzny siecit arjeuyr ojnaokwe onsoi gN\g nk
por oz c i N(§inke, fic.,i2021) Dechen Chen i i n. przetesto
sieci neuronowych wrzewidywaniu geometrii wydruku 3D niepodpartego mostka (ang.

bridging) wrzekaZanyddimr ar&cir ceed 3D instrukcji w for

Gcode. System zostagdg wytrenowany przy ,pomocy
interpretuj Ncego geometrin krzywej, bfdNcej
konkretnN sekwencjn instrukciji. W zadaniu p
instrukcji najlepiejr adzi ga sobie siel t yfepry mL 3Mevho ( g ng.s
zmechani zmem dgugi ej pami Aci kr -tkotrwagej)
napr zewi dywaniu koniecznych instrukcji na po
si el j edn @¢Gheéneinny BOKY w&®r adeep Devadass i I n. u
domapowani a rel acji mi ndzy par ametr ami we |

nai nstrukcjwytsWaurUNerei alodr ewni anych el ement - w

ograniczeE procesu fabrykacji. Wygener owane
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robotycznymmpodpywi ednNoy dr ewni ane modugy n
geometria mostu optymalizowana jest przez osobny algorytm genet{oengpdass, i in.,
2019)

Podobnie jak w skali architektonicznej, w skali detalu i w wytwarzaniu wspomaganym
komputer owo sieci neur onowe t ak Ue s N wy k o
kosztownych czasowo i obliczeniowo symulacji komputerowych. Effima Giannapoulou i in.
dzinkokiggnub uczeniu maszynowemu opracowal i

cienkoSciennych, rozgagnzionych ustroj-w po
napar ametrach wej Sciowych modeli parametryczn
cech strukturainycgener owanego model u. Al gorytm dzi a:
symul acja, jest wystarczaj Nco precyzyjny do

etapach prac i potrafi skutecznjer z et wiairezsapilot kane w trakcie |
par ametr - w (GanpoPpaulow iviny, BHIW najmniejszej z analizowanych skal

Runjia Tian, Yuji e Wang i Onur Y¢ce G¢gn zap
zwykl e stosowanych do przetwarzania jnzyka
ergonomicznych podeszew w obuwiu na podstawieesger w czasowych opi suj
ci Snienia pod stopN w nudeokmadjeepowieizem podeszwy d p o w
Zastosowanie to wykracza w pr awd bardzodpboze a z a Kk
pokazuje nieszabl onowa damychprbjéktowyéhizy ppmozye t wa r z
ggnboki ego uczeBial masmypbpowwago .z oskomaversi wy ko

wi el owymi arowych dpiny e j N ovpigpddesrindoiy Heny sygnagd

j ednowymi ar owego. Na t e]j podstawi e osobny a
elastycznN strukturi podeszwy, by w jak naj
dynamiczne w trakcie biegu. Podo bpmoblematet o dy k

projektowych innego typu, w a detyzjir pyojektoygyohd s t a w
sNochodzNce z pomia(fTiwanszier@ggl] ek®&8M0Wwde mons

zdol noSci siecizgomBoamegowypeclzetdwar zani a kont e
przykgadzie detalu zaproponowal i Jacek Mar k
warsztat-w projektowych ze student ami autor

maszynowego rozpaorymapNogeeat payamdetryczny K
oryginal nym, czy pl agi at em krzesga DCW 1
40.dwudziestegavi e k u . St worzenie algorytmu zostago
bardzo zkrzBega ®CW, popkl-ar nve Iwatkarcahj uS OBa i
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uchwycenia rozmyt e]j granicy mindzy ©plagiate
parametryczne warsztaty projektowe. Wygener
ocenione podn&S8lt @doovkss itNcap waoal st awi e zebranych
siel neuronowN potrafi NcN de ¢ozyne{Markusiewcz y dan
i Balerdi, 2020)

Det al , mat elgdryemy generaGvni :

Rozwi Nzani a ggnboki ego uczeni a maszynowego
al gorytmach generatywnych. WSr-d przykgad- - w
delCastillo y L-pez zademonstrowad ,sgsU8&8my mt e
docyfrowej fabrykacj zdol nym odczytywal i ntencj e czgo
rozpoczntego przez ni ego procesu. W zaprez
rozpoznawadga fragment szkicu narysowanego

uzupegdgnienie.k Jeddkceplypytwadwnpr opozycjn al go
ko zygo f | amast(rdeemt rQazsptoiclzl.ithcpgr RadziqiewzkiiJapd 0 1 9 )

Cudzi k wytrenowal i si el neur onowN na pr z\
przedstawionych W postaci zrasteryzowanych
generowal nowe, oryginalne pr zylkl§ godygckieck api t €

(Cudzik i Radziszewski, 2018Mostafa W. Alani i Bilal R. AlKaseem zebrali zestaw
przykgad-w heksagonalnych rozet charakteryst
dziewi Nt ego do pifntnastego wieku. Zebrane dz¢
za zbi - Argoi ygmwy.ostag wykorzystany prze
projekt-w wsp-gczeanpchykaeaccAapilaik«Kaseemy cznyc
2021)

W trochn winkszej skal i Zandaval. [ Garci a
rozwi Nzywaniu probl emu ¢ e pisaniagnstakcjii da ramemar - w S ¢

robotycznego odpowiedzialnego mak g a d a n.iOpraconvarpimetgdar gpdoad uwagn

kol ejnoSi ukgadania cegied oraz sigy oddzi ag
moUlbywgeezt agtowani e t ak U¢&andavdlii Gamia, B0LI)Ybtkinn a d wi e
iSor gu- uOy i ggnbokiego uczenia maszynoweg
moUl i wych do wygenerowania struktur kratowni

do tworzenia propozycji kratownicna podstawie zadarych wymagdE d o t yychz N ¢

przemi eszczeni a poealmag konstrukdieYhd tekmi i ip oBbadgigan- , 2
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i i n. stworzyl: al gorytm do kanstrokejirstop@avpch a ki e

moUl i wyahrgbkaciji przy pomocy druku 3D. For ma
efektem neuronowe | optymal i za@heng,isi 20wy ni k aj
Det al , mat eptymaligagia CA M:

Niekt-re z zastosowa® wymienionych w poprze
poSrednio jako zadania optymalizacyjne, jedn
neur onowych, w kt-rych optymali zacja proce:
wykor zystania ggnbokiego uczenia maszynowego.
Ni chol asa nad al goryt mami steruj Ncymi, dl a r
uUyto sieci neuronowych do optymali zacj. ge
robotowi r eagowani e na przeszkody obecne w jeg
optymali zacj. bygo proponowani e takich i n
najpgynnimijrsizmalriuxzthj N ryzykdikdl inzjuir omowraz dyg

zastosowana do optymalizacji wielocelowejter®wany na podobnej zasadzieobot

uni wersalny moUe byl wdraUany w procesach v
wchaotycznych Srodowiskach, w Kktnp.rdylodzi syst e
znaj duj Ncpyzestizenis iob 0o wz e j i powinien odpowi edni

nieprzewidywalne(Rossi i Nicholas, 2019) PodobnN rol n odgrywaj N
w proponowanym przez Zhihao Fanga i in. ramowym projekcie wieloagentowego systemu

sjugbpieoedowi e struktur ceglanych przez r-j | at
ggfibokie uczenie maszynowe wi &h o erd@dktoridigiio wi ad a
dr ontakklymi ni mal i zowal ryzyko kolizji i maksym

doichi ndy wi du a |l(Fayggci m., 2020) - w

Det al , mat e&lasyfkagjg, CA M:

W projektowaniu architektonicznym wspomaganym komputerowo w skali detalu sieci
neuronowe nie sN czfisto wyk orAagesWalpaumnstea w k| a
Martina Tamke, Mateusza Zwierzycki e@onkeAnde
Baranovskayabey si el neur onowa zostaga wy k

zgoUonego systemys. 1Pr.zeGdgmhkrekhinegactenie ma s :

doekspl oracj.i przestrzeni projektowe] popr z
douzyskania form instalacji wzglndem obci NUecC
sytuacjach. WALace Walbs i el neuronowa byga odpowiedzi al
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poddanych dziagani om warzwenkvzw | birdaie kpmegzde i .0 r wna
bygo przeprowadzenie dal szej optymalizacj.
przetwarzane bygy ponowniad pozezsidlggonmngim ¢
rozwi MkieszazNcego si i (Vamkedid.g2081ly)ch zakr esach

Rys.19. Instalacja przestrzenn&_ace Walb autorstwa Tamke, Zwierzyckiego i in. W

ALaceWalbsi eci neuronowe zostagdy wykorzy
wzgl nduytnaduUe deformacje w skal.i mi kr
w skali makrg Tamke, iin., 2017)

joa

Detal, materragydy@aMie przyszgdoSci

W trakci e bada @ elmjedeorzastosowaniewyskalh detalu arkfamistycznego,

w kt-rym sieci neuronowe zostagy wykorzysty
przyszgoSci. Jiaxu Wu i in. opracowali meto
poszczemi-dsnzyycchh w przestrzeni miejskiej na pt¢
dynamiczngekstrapolacjir uchu pi eszego W czasie rzeczywi :
projektowanius z ¢ z e g -r opazwwi oiakresiBmart City i ulic akfwnych dynamicznie
reaguj Ncych na zachowani e poszczeg:-|l nych
bezpiecze®EGtwa | ub komfort uWikoin,z2919)tWaskalia z p
dgugotedmi powejwi dywani a przgleody wboinymewdrza Sna

kategorii ewaluacji i przetwarzania danyehl gor ytm pUOywowt da$iNcpat er
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wykoE& zeni oas,ciim, 208BsWa dpubl i kacj i t ej autorzy
zuUycia elewacji na podstawie szeregu czynni

wiek czy dystans od morza.

23. Luka badawcza ¥ neur onowe przetwarzani e
kompozycyjnych, przesganki

Jednym z zaskakuj Ncych wniosk-w pgynNcych z
dotyczNcych Kkomp.ozAyncajlii zpyr zkeosmprozzeyncnyejjne pr zepr
we wszystkich skalach projektowanistycznych. We wszystkich tych skalach dysponujemy

teU wieloma d-damyzndawitey my N dyi rgi W sobie wart
okompozycji przestrzennej . ZaliczajN sin d
architektonicznyc bazy pr oj ek t¥; projektys kK ljiadabey ¢ ach, pr c
konkursowe, bazy BIMbwskie), cyfrowe reprezentacje przestrzeni miast (bazy GIS, mapy,

modele Digital Surface Modet, dj nci a gadled k d lairnewane medi a s
sensory smatt i ty) , czy nawet zdigitalizowane dzi e
fotogrametryczne, skany | aserowe) . Kont ekst
logicznie rozmyte trudne do oprogramowania metodami klasycznymi. Analizy przestrzenne

wymagaj N dutroz ebaasjue iw pewnym stopniu pr z:
projektowaniu  echitektonicznym, planowaniu urbanistycznym i przy zadaniach

admini stracyjnych. Badacze poszukuj N ostatn
przestrzennych. Anna Jachi mowicz z Politechr
ci Nggy chamakterprpkahowennego analizy ni e
jednorazowo. Aut omatyzacj a proces-w anality
przetwarzania zmieniajNcych sifi uwarunkowa (&,
projekt owychchwyacze nuieatpwicaceus - w ci Nggych, dl a
danych w jednej ¢ h wJat¢himowjice, 8022; Jachienomycs, 2023)eciz aj Nc y

neuronowe pozwalajN na automatyzacjn cznSci

przez ludzi, umoUliwiajNc przetworzenie duUy
7"Szczeg-Ilnie ciekawN polskN bazN projekt-w archi wal
weWr ocgawi u. Obej muj e ona kil ka tysinfncy zdigitali z

mi i dzy wo jpevojeneegoon fdrmie rastrowejMu z eum Ar chi tektury we Wrocgdaw
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Cor az cznSciej m- wi sin o] zastnpowani u ana
Czyjednak tak skomplikowany temgak kompozycja przestrzennmo Ue by | uchwyc
przez siel neuronowN? Sieci neuronowe juU o
[np.AlexNet (Krizhevsky, i in., 2013) jego syntetyzowanierfDall-E (Ramesh, i in., 2021)

Dall-E 2(Ramesh,iin., 2022k zy uzupedni ani em pmageGRTChNen,y ch f r

i in., 2020) Stable Diffusion(Rombach, i in., 2022) Zadani a te wymagaj N

operowania zasadami Kkompozycyjnymi [ pewneg
jako cagoSci . Mi kogaj Magki EsKki i Jacek Ma!
przegl Ndowe, w kt-rym bakutzec zsnzoeSio kro- Cphnryzceha n

uczenia maszynowego (w tym sieci neuronowych) w abstrakcyjnym rozumowaniu wizualnym

polegaj Ncym na rozwi Nz¥ Wileibadaryehsi¢ci neuromoavychh y ¢ R

osi Ngago wyniki zbliUOUone do tych osduddganyct
zdecydowanie lepsze Ma g ki Es Kk i i . MB8EdiziecknoB02 Bege c i ne.l
typu testach jest si |l rpiypuszczergas glhen kWs pz-aj cz @ s tn
neuronowe sN wystarczaj Nco potiUne, by m-c¢c w
problem-w kompozycyjnych. Nawet jeSli sieci
mogN byl wykorzystane | akjomomaarnz red zdieac yws p o mau

w procesie projektowym jako inspiracja.

Ze 149 przeanali zowanych w kwerendzi e pr - Db W

w projektowaniu wspomaganym komputerowd 2 ni ch dotyczygo mor fo

mi ast, a jedynie 13 poSrednio 0 dRy= 20). g o S i
Wr ozwi Nzaniach tych kompozycja przestrzenna
skgadowy wi nkszych probl em- w, a zagadni eni
woddzieleniu od innych zmiennych. Wyj Nt ki em

Making a New City Image al e zakres rozwaUa® kompozycyj |
autor a byg ni estety dosyl ubogi [ sprowad
iAndei el nicbo w miastach na podstawi e kol aU
im schwarzplan wHo, 2020)

8 Test matryc Ravenraang. Ravends Progressive Matrices, test int
w1939 rokypol egaj Ncy na przewidywaniu kompozycij.i wi zual ne
kompozycji nadRayeN,230@)h kont ekst
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Artykuty posrednio dotyczgce morfologii (urbanistyka),
kompozycji przestrzennej oraz artykuty przegladowe w publikacjach
dotyczgcych komputerowego wspomagania projektowania
architektonicznego przy wykorzystaniu sieci neuronowych

MORFOLOGIA (URBANISTYKA)

18,1%

PRZEGLADOWE

0,0% 20% 4,0% 6,0% 8,0% 10,0% 12,0% 14,0% 16,0% 18,0% 20,0%

10,1%

8,7%

Rys200Art ykugy poSrednio dotyczNce morfo
oraz aprtzyekgugNNdowe w publikacjach doty
projektowania architektonicznego przy wykorzystaniu sieci neuronowych. Opracow

wgasne.

Podsumowuj Nc, przeprowadzona kwerenda uj awni
w rozwi Nzywaniu problem-w pokrewnych do komg
magda |iczba publikacji skupiaj Ncycobhnobogiai bezp
ggnboki ego uczeni a maszynowego zdaj e sin
automatyzacjn anal i z kompozycyjnych w r - Un
urbanistycznych, temat ten pozostaje niedostatecznie eksplorowany w literaturze. Wyniki

kwerendy sugeruj N potrzebn dalszych bada@E i
2.4. Punkty gg-wne kompozycj. przestr z

2.4.1 Elementy kompozycyjne i ich przetwarzanie maszynowe

Cyfrowe narzndzia sguUNce rozpoznawamdgNi pr
byl przydatne wszndzie tam, g d popreezpk @z reisgg@amnrk e
wyni kaj Nce z uwarunkowa@& WUstawyp @z plangwamuy c h .

i zagospodarowaniu przestrzennyiwarunkowania kompozycyjre st et yczne bezpo
przekgadaj N sin na jakoSi przestrzeni, jej |
gadu pr z gSemrRP2008)e gkok st rakt ory zasad kompozyc
urzindom pracin przy sporzNdzaniu plan-w og- |

mi ej scowych plan-w zagospodarowania przestrz
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zabudowy i formugowaniu dokument- -w strategic

przekgadal sin na podziag funkcjonalny mias
funkcji publicznych. W skali wurbanistiycznej
sieci neuronowe przy projektowaniu ukgad-w
Zzabudown. Dzi nki neuronowym ekstraktorom za

bygoby identyfi kowal Idkaizagemawych imjestycieopréo d&d & S| o
sin na ich atrakcyjnoSi i wartoSi . Biur a

Zzaut omatyzowanego odczytywania uwarunkowa@E p

Dobrym punktem wyj Sci a da aplikacjz seai mauronomvyriwa ni a

wprobl ematyce Kompozycj i przestrzenne]j ] est
kompozycyjnym opracowanym przez e or e orazkp-rwa k't y k- w f or my [ k
architektoniczneurbanistycznej. J ul i us z t - r awdsOk iBudowee Forma cy

Architektonicznevy r - Uni a nastfinpuj Nce el ement ynajej aspek

charakter, estetykii oraz na spoistoSi for mal

1 cznSci proste, z kt-rych skgada sifn komp:
wi Akszych cagoSci (s. 18)
T Grupy el ement - w, kt -re same stanowi N kom

staj N sifn punktami w kompozycji bardziej

f Punkty gg-wne oraz punkty waUne umieszczo

przez co wybijajN sifi spomindzy innych pu
Domi nanty, czyli przyci Ngaj Nce uwagn form
Liczbn el ement - w, kt -re daje sin percepecy
od jednego do pificiu, a kt-re powyUej tej
(s. 27)

T PogoUenie elementu, kt-ry moUe byl osadz

bardziej swobodnie (s. 90)
OsiowoSi i powi NzanN z .ni N symetrifn osi ow
KNty ustanowi on¢eflt e s Npseprrézoyg katja\t asepoi st o
(s.79).

f Rytm, Kkt-ry musilubrdi ed!| emiemdefjwsnizigh e@we Sci
otaczaj Nce,gop kming vk tiunac z e | odczytywany |
osiowy (s. 62, 74, 110)
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T

Opr

Pole dziagania formalnego oznaczaj Nce obs
(s. 103, 117)

WytycznN generalnN, czyli g§g-wnN zasadn |
oswobodnoSci |l ub spoistoSci ukgadu (s. 12
.cz powyUszych t-rawski wyr-Unia takUe po
Formy oraz otoczenie stanowi Nce dla nich
w zestawieniu z formN silniejszN o mocn
zepchninte do roli tga (s. 66)

Formy spoiste (uporzNdaazivanmy swgbedme, (b
zni eczytelnN wytyczns\e3)generalnN, organicz
Silniejsze formy mat ki i podporzNdkowane
Formy zal eUne od cznSci .i formy od nich n

Ograniczone formy sko@czo(te- riawdlkwia,r.te9 6 2,r

W k s iANthiteceire Form, Space, & Ordérr anci s D. K. Chitng atwrskd h fi

wyr -UOnia wifcej podstawowych el ement-w kompo
kompozycji. Ching proponuje nastfipuj Ncy podz

1 Kompozycje opart@a siatkach regularnydl. 66, 230)

1 Kompozycje opart@a siatkach nieregularnygh. 72)

1 Kompozycje centralne (498)

1 Kompozycje radialne (s. 216)

1 Kompozycje liniowe (s. 206)

1 Kompozycje klastrowe (s. 222)

T Kompozycje hierarchiczne, w kt-rych. jedne

W obrnbie tych typ-w kompozycyjnych Ching w

ichpor zNdkowani a:

T

T
T
T

Punkty i centra, czyli percepcyjnie nierozdzielane elementy podstawowe odczytywane

jako obiekty bezwymiarowe (s. 4, 216)

Pgaszczyzny odczytywane jako podstawowe e
ObjfhitoSci odczytywane jako podstawowe el e

Domi nanty podkreSlone przez wgasnN for mn
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1 Data(l. poj.Datum) , czyl i el ementy odniesienia zbi
w camoddbnie do pifciolinii w zapisie nut

f Grupy element -w tworzNce winksze cagoSci
mi fndzy sobN pochodnN oS (s. 6)

T Linie, 0OSi e i naprowadzeni a, czyli el e me
zdecydowani e winkszym od pozostagych |l ub
(s.8,62, 206, 242, 340)

Symetrie osiowe lub punktowe (s. 222, 348)

Rytmy prosteniejednostajnéub progresywnie zmienne (s. 382)

Podobi eEst wa cznSci odczfynt yygvmmenret - jwa kloo mpm®
(s.222)

T Klastry obejmuj Nce wiele wyr- -UniajNcych ¢
t worzNcych perceps68.nie czytelnN cagoSi (

M Skale oznaczajNce rozmiary element-w | ub
zal eUne od po§epPp8m3033Nbser wat or a (

Proporcje bindNce wzajemnymi res28cjami miin

Hi erarchie wedgug rozmB58)r -w, form czy | ok
T Transformacj e, oznaczaj Nce przetworzenie
pierwotne znaczenies(402).
1T Krawndzie, czyli sl8)ni owe granice formy (
f NaroUni ki bnidNce zadgamaniami kraw8dzi i p
f Pegnie, czyli tr-jwymiarowe @&B§.ntoSci ogr
T Pustki, czyli przestrzes®R6.e mindzy el ement
f Pntle oznaczaj Nce ci Ngdje obrysy s®2pgnNce
T $ci eUki stanowi Nce sekwencyjny, l i nearn
w przestrzenig. 264)
1 Zako@®zenia 0sis,278ci eUki lub ryt mu (
f Wej Scia i otwarcia wyzn hizga20iN,s.e50p283) z Nt e k

W Elementach Kompozycji Urbanistyczn€ja z i mi er z Wej chert ZWr ac:

nakompozycjn t kvaymkiUOnmiaej ski ej [

T Elementy krystalizuj Nce, wo(.59 kt-rych na
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T Ulice i drogi, czyli |liniowe el ementy prz

(s. 56)

Rejony wyr-UniajNce sin pod (§8ki mS wzgl nd
Linie i pasma graniczne bndNce wyrafnymi
przerwy mindzy pogsz@)zeg: | ny mi rej onami

Dominantyu k §adu przestykeneegment(g.679 duUym zn
Wybitne el ementy krajobrazu bndgNdte swoi st
Punkty wnzgowe, w kt-rych stykaj N sin el
(s.72).
T Znaki szczeg-lne unikalne dl dgWédichern,H984t ne |
s. 74, 90)

W odr - UnWejchertay Kewird Lynctpiszeo mentalnych, dwuwymiarowych mapach

przestrzeni miejskieWV The Image ofthe Cigp i suj e nastiipuj Nce el emer

Drogi, czyli linie, wzdguU kt - -r(y49h pr zemi
Wnzgy, czyli miejscadingwch(@®.dd)nania sin el em
Charakterystyczne elementy krajobrazu, czwinkty orientacyjne na podstawie
kt-rych uUytkownicy (soMyeSlajN swoje pogdoU
Rejony, czyli elementy powierzchniows. 66)

Krawndzie rozumiane jako | inie rozgranic

przestrzen{Lynch, 1960, s. 62)
Wy mi eni one powy Uej el ementy kompozycyjne,
kompozycji przestrzennych wydaj N sifn moUli we

neuronowych wykazuj Nce przestr zennMichelpr zedz

2017) takich jak sieci CNNmogN dobr ze radzi i sobie z pr
kompozycyjnychk Dz i e d u s z y chardkteryzowayéh priael ich relacje geometryczne

(punkty gg-wne, osie kompozycyjne, oec)e syme
Model e sekwencyjne taki e j ak RNN, LSTM ¢z

dopr zet warzania el ement-w uporzNdkowanych sek

drogi , ryt my, hierarchie |l ub transformacje u
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242.Punkt y vgtgoriikompozycji przestrzennej

Jednym z waUniejszych element-w kompo,zzycyjn

sNunkty gg-wne | p u n klchywagh wynikaaz! psychesonmtyodriyahe S| o
uwarunkowa@® czgowi eka, kt -ry przyci Ngany ]
dominuj Nce formy. Zjawisko to trafnie podsum
mi ej skich Karolina Sobczy E&ka:
Al W] ( é) obserwatorze przestrzeni mi ast a
odcagdoSci obrazu, ale teU nastd@ébpeimentr-ey,e
pokt -rych przesuwa sifn jego wzrok. Dominuj

wzrok czgowieka zatrzymuje sifn na formie

wyr-Unia sifi od pozostagych form lub forr
przestrzenne . ( é) Tendencj N czgowieka obser wuj |
Zzpewne|] odl eggoSci j est poszuki wani e pu

(SobczyE&ka, 2021, s. 64)

Wedgug t-rawskiego punkty gg-wne to waUne pu
w miejscach formalnie podkreSlonych. Wybijaj
punkt-w i sN potencjalnym miejscem dhyeh umi es
sN takUe punkty waUne, kt- -re teadwvizestsah ofwd Nma

dak ompozycj i pojedynczy punkt gg-wny. W punk
musi znajdowal sifn jaki S obiekt lkNchprtz&jtdai
potencjagem dla pojawienia sifi czegoS |lub |
g§- wnjyNdcr a k p mpkotz-yrcyjcih  waUno Si nie wynika

ajessuwar unkowana przez ich znacjzNdriem fkuonnkpcg zoy

wpiramidzie jest ukryta komora grobowaa a po
ni e musi byl formalnie podkreSI|l onyspmyjazez pt
tospoi stoScirawskiy, 1962)

Ching takUe poSrednio nawi Nzuje do idei punt
M- wi o dominantach ze wyglnlhadezongchmipeizy&gwa
zako@® zenie zagoUenia osiowego czy centralno
podkreSlonymi sN takUe r-Une akcenty wizual

jednak nie kaUdy nar oblyniokd nraa zwiy sutzayrsckzaalj N cakh gw?
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Ching ZWwWr aca uwagn t ak Ue na punkty wy znac

orazzako@®zenia i rozpoczincia waUn{Cbimg,2007)a u Uyt

Wejchert m-wi o dw-ch kategwpisechNeyemesi i ww
gg-wnych punkt - w f oPrinealwsidep np ondakhrt eyS lucknjyacdhu. p r z
wyr -UniajNce sifn w skali architektonicznej z
mi ej skiej, uni kal noSi oraz topografin terent
takUe byl podkr eS| oindeo kporwee,z ontavpar rocwiaad zseznci zae |w r
lub kierunkowe. Drugkategoratoz na ki sz czeg-w nmd ,e Sccziyel io mu rekctoy
wadze, mikmor@e nie ,zMNpdomijmigprsteaiiment al nej uUy

miast ze wzgliAdu na swojfrRykgadawao @it r &kmoygNn

el ewacje) . Wej chert w kontekScie komuni kac
umoUl i wi aj Nce zmianfA trybu transportu, Kt -
mentalnych uUytkowni k-w miast|l fedmaknneekod

punkty (Wechemw,ne84) Kevin Lynch zwraca uwagn na
|l andmar ks) , kt -re mo,g Ble nmieezial erOnlnree osdk a lre
s Nobrzez apami it ywalne ze wzglnindu na znaczNcN |
Punkty orientacyjne cznisto sN podkreSlone pr
formy wyr - Un(Lyach, N96@ s i

¢

z tga
Podsumowkig Ncek Svci e przestrzeni mgeenesykzniee] pun
n

pu
ca

kty znajduj Nce sifn w miPedpscmrar R diécowierjaN ni e
08I okolicznej .koWpepbpyedynpzymstzarjeleaju
jeden puykktl kg rwnwnor ziidnych i najwaUniejszyc
| u kompozycja moUe byl takich punkt-w poz
el

Pu

menty kompozycyjne znajduj NcMamsy @cawulpol 20

S5 MO T O &«

kty gg-wne mogN miel zar-wno charakter po

—+

z ga) | wih pnesgiktay WdiwNca pot ecnzcgg@ad®)m dRu rpkotj atw
wific stanowil domilneant gk (pep Iz 2 s e i 2remjbaeri dlk i m

aktywnoSci .Jpeugbol i e mingjcsicowi eni e moUe byl pod
mi ej skN oraz topogtpddkir eSlreemiue tParkziyek gnacdlben om
czy zako@®zenia osi, ki e@bujzNacgeoglbe ni wtaimyia dm @ | m
Zewzgl ndu na swoj N |lokalizacjn, widocznoSIi i

funkcjn punkt-w orientacyjnych.
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2. 4. 3. Punkty ggd-wnhe spontaniczne i proj ekt o\

Punkty zgzgycamjkeyst al i zuj N sifi w przestrzeni m
nawar st wieni a wi el u, rozgoUonych W czasi e
przypadkowychCo wi ncej , poszczeg:-lne zespogy komp

ukgadach punkt-w formalnie podkreSlonych wza
(Mironowicz 1 Ossowicz, 1997)Kompozycja przestrzenna jest fenomeneno z pi nt y m
wczasie. KatarzynaA[Pd udlaa zkwomg@z ywovjaig iw Kezt a
na ochronie jego kulturowego obl i @nta 2044, zast o
S.799Projektanci I nspirowani zast asyNMboliconpmo gr af i
znaczeniem lokalizagjc zy wczeSniejszN zabudowN mogN i nt
i nterwencj ami rangn danego mi ejsca zwinksz:
przestrzennejlak pisze wl 1 z wAkair Christopher Alexandeo wz or cach f or mu

s iwrskali urbanistycznej

ATe wzorce ni ggzaprojekiowanemoqgay by lra gdnyma n e é
zamachemi wzr astaj N one po kawagku, sN projek
pojedyncze dzi agami ¢ waraawmsrzieu plombag@ener o
globalnyclf é )[d& § u ma c z e (Alexandewx,§ia.,sL97@é, b. XIX)

Spontaniczne wydarzenia formujNce jedne pun|
dozatarcia pozycRrizykgaydem paurngkaniw.zni e ewol uu
moUe byl opisany przez Kevina Lyncha gmach S
bygo podkreSlone przez topografin terenu | a
Dodat kowo jedna z g§-wnych dr ;sgk rbiiocsatj oNEs kniacghl ¢
z ukgadewy ztnearcezyuyja swoj N osi N domagaj Ncy sin
wi dokowa przegoUygdga sin na decyzjn o zlokal
przez Charlesa Bulfilta gmachu mi ej ski ego. Powi Nzani e m
bardzi e] zwi Nk spzryzjeoz jceog og maacnhgiby g wi el okr ot n
roku jego szczyt =zaakcentowano zgotN kopugN
badani a, zgota kopuga wybijajNca sifini na tle
Common i zmaj dwjkMdE: zeinfi u ki ,Xdeowdowamiue i kKtaa
punk:t ggd-wny cagdgego zago Udlyricla 1960) W &akejnych y c z n e
latach jednakz kaUdym uko @Eczonym,masStae@E@suse stopniswoe Uo wc
mal aga. Obecnie ginNca wSr-d betonowych i
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stanowi punk:t formalnie podkreSlony jedyni e
Common(Rys.21).

O ile opisywane przez Alexandra wzorce p o § @zestreennep ot r ze b uyj N cz
bys imipe gni u ftoazysto forméinie rozumiameu n kt y mpig-Nwrj eldbe k  t

b y tlvorzone przez celogy pojedynce decyzg projektove. $ wi adomi e proj ekt uj
wi dokowe i formuj Nar ¢thint ek naeztpwantmagijpi$se o weo
kompozycjeprarzpwanyecmapuRkrpkdadgmwmygoda. byl
zagoUenie plac-w gosi amaaisstetgoh wiekat WOkt -1
stanowi N r-wnorzfidne wzgl ide njSzwankevski, 970y z § vy
Osiew znaczone wSr - d [Zarhonia X782z ulves iKTardidu, 1p88) 1 a § y
sin szki el etem pod j edno z naj bardzi ej |
urbanistycznycl{Rys.22).

153
5339335
39937

Rys2l.Zgota kopuga St a Rys.22. Widok naplac Zbawiciela

ginNca na tle nowszy bndNcy punktem g

Beacon Street z roku 1972 (fGoogle Maps, gwi a¥dzi stego (fo
2023)

2.4.4. Punkty gg-wne a skala kompozycj.i

ZagoUeni e ujazdowski e dobrze i lustruje k ol
kompozycji przestrzerych) |, mi anowi cie i ch charakter frak:
skaldi anali zowanej przestrzeni odifrd-zUreynyh zpva la

oddziagywania f orwaalsmzegms.k i W js kdazlpiec Zbeavigelg Sr - dr
stanowi jedynie jeden z kilku formalnie podk
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ujazdowskiego. JeSli zbliOymy sifn do tr-jkN
Koszykowej i al. Armii Ludowejto plac Zbawiciela przyjmie charakter pojedynczego punktu
gg-wnego jako centrum zagoUenia gwiafdzisteg
pl acu, nasza uwaga pée&od8cie- § uNa jbSwiprotSsrzeedgnd o :
domi nanty przestrzennej l ub na sam central n\
wi dokowykoiBSc(j §SiZibawi ci el a ni eejperegpgdvPunksyi 1 aku
g -wnewysiegpuj N w pojedynczej, wgaSci we | sob
pgynnie w zaleUnoSci od przyjintego w dane,j
funkcj onowahr -warbanistgcknij, architektonicznejak i detalu W skali

wiel komi ej skiej punkty gg-wne b:ibdrNa mlyy d ocw aNhge
komuni kacyjne, wulice wlotowe do miasta, stadg
przestrzenne w duUej oskgad -iwn eu kejlaedmekna nyu nti okCasca

takie jak doliny rzeczne i skargfluta, 2001) W mniejszej skali pojedynczego placu punkty

gd-wne bndN wyznaczane przez detal Scian, poc
tteuczytelniajN i harmonizuj N kompozycjn prze
podgogi ur bani:stapacowajd,zaj dkeet phke wody, ry
architektur a, zr - UOnicowania materiagowe, p ot
wpgyw maj N Sgrizmezy svaamN rzeakt oni kit pierzei, al
skarpy, elementyyrt mi ¢ z n e, bramy czy tablice rekl amow

pgaszczyzna stropu dysponuj Nca =zadaszeni ami

energetycznym(Pluta, 2014)
245.Znaczene punkt - -w gg-wnych

Znaczenie funkcjonalne i spogeczne

Punkty g@§- wnestrictégec ostNtjfrgdymiyen f e ndofisyeznegan z al e

zagospodarowania miasta. Elementy te zawsze
funkcjonal nym, spogecznym, Z®y mbzogllincdzunyma i i ce
wkompozycj.i przestrzenne,j punkty gg-wne natu

YNapincie mindkwandydat admiomaa punkitzygBa®woy swompo zsyanjb
kul minacjn w momenci eplazcuZbawisidlas gy waeij at wczegnprajmektu ar

Guk tficzy jeszcze bardziej zaakcekotScwad ap rZbeaonii itd ied aa s
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funkcjonal nej . Radi alne przecincie kil ku os
dawfizga przesiadkowego. Dominanta wysokoSci o)
na |l okalizacjn w swoim wnntrzu atrakcyjnych
iekspozycje widakwnwgei znwiefjkssczaajw mapach ment
przestrzeniz wi fkszaj Nc wartoSi pekehgmidaiz NN mi &) sn
lokowaniaf unk cj i s pyshiNeemirakiigewgrafigtdayraf Friedrich Ratzel w swojej
Antropogeografipost awi § wrficz tezn, Ue Uadne miast
pierwotnego punkt u gd-whego wyznaczloalkgw p
komuni kacyjnych i d(Razelnlpa2)®sata zbkalzavgnae a ftakim z n N
miejscu dziaga jako punkt SciNgajNcy kont ak
jakizs Ns i endastiPcubn kty gg§-wne mogN dziagal jak ge
struktur n (Mrengwce, B013ni a st

WJnzyku Glrisiopter Alexandewy c hoadd Nspogdecznych zagoUe
sin ,m-awst o dw-ch skalach centr - wolws wa&kra-nce
zamieszkanychprz&z0O 0 t ysi ncy mi e simehsyvBe -ewm tirde mti yefj isku je
j Ndr ami dleggi oagwchmi ej skich. Przy proponowa
palczastych zatok miejskwiejskich®®, cent r a taki e maj N tenden
sindprzecinciu osi stykaj Ncych s(Aléxandeg iis,0b N p
1977, s. 59)W bardziej lokalnejskab b s zar - w z ami & stzkaigiycyh mnmireezl
Alexander pisze @ ent r ach wswy finkoajoNvyychh ze struktury
CentrawaeusNowane przez dzienne migracje mie
mor fol ogiczny kITans Brennaw w $afsch id@aduzvkai (kyhg. na pr zy k
angiel skiego miasta Wolverhampton, Ue zl ewi
formy zbli Uonej do okrng- w, a bardzi &d¢ do p
powi Nzane z wfzgami Kkomuni kacyj nymi przesuni
miasta (Brennan, 1948) Wynika to zdet er mi nuj Nc e | dzienne mi
przyci Ngania centrum gg-wnego oRgsi23)i ajuj Ncego

2XAng. City Country Fingers oznaczaj Nce wydguUone pas:
mii, rozdzi el one ©przez bardzi ej naturalne pasma zabudo
(Alexander, i in., 1977, s. 25)
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- 7/ N

Rys23. ZI| ewi sk Rys.24. Centra Rys25. Zbl i U

lokalnych Brennana. Centre ekscentryczne Alexandra. nacentrum ekscentryczne

| okalne pri:Znajduj Nce s Alexandr a. N
sMkierunku mi fdzy obs na nie Scie

centrum miast@na s p 0 § e dra podstawie wyznaczaj Nc
podstawigBrennan, 1948) (Alexander, i in., 1977) S p 0 § e cCprac\#acie

wgasne

Al exander rozwij a my S| Brennana [ proponu,
zl okalizowanych na granicy pomindzy sNsiaduj
obsguguje gg-wnie spogecznoSi znajduj NcN si-t

miasta Rys.24).Ekscentryczne centra powinny krystal.
sNsiednie spogecznoSci. Lok agdometnmang a jednggk a ge
strony przez ScieUki, wulice i ©przejScia zbi e
wyznaczaj Nce granice odribnych spodecznoSci,
formn pierzei zabudewy,t opomaladr .cvk nzicel, e rcii ,e kb
kolejowych Rys. 25) . Centra ekscentryczne charaktery:
gistoSi zabudowy (z gradientem intensywnoSci
gg-wnego miasta). W obrnbie centr-w ekscent
publiczne, takigak ulice i place handlowe z up e g wiheg & omuni keacyj ne.
powswad®NuU barier i gJ -wnhejw @sianma&yrhbawadzaj N
zamieszkania dang pogjecznoSci . Przez t podkowy rztlekkan t a ki €

wybrzuszeniem na jej osi symetfAlexander, i in., 1977, s. 90, 151)
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Znaczenie symboliczne

PodkreSlona formalnie |l okali zacja punkt . - w ¢
symbolRuaknN. g -wne zapisujN sin w mapach me
Wprzypadku dominant wysokoSciowych i obi ekt
fizycznie g-ruj N ones N ani droecszznteN. zk$ waig ebirbir calzoule a
zamki zakgadano na wzg-rzach nie tylko ze w
oswojej obecnoSci , aumrytaeib owz kwdvad i ww amizgis z k a Ec
poczucie beSypmbeoclzee @s tdveaf.i ni cj i obejWdogzié j ednoc
na dziesi Ngkhimkki bbmetnewz | ednwyzmsaaozoadyy okdiieer
dla zmierzaj Ncy¢chada niragti ¢ & dpdasvlygytp atcar
naj e¥fd¥c - w. Przez wieki podporzNdkowywani a

punkty ggd-wne stajN sin elementami dziedzic
siwwpodkreSl onych kompozycyjnie punktach waU
edukacyjnc zy spogeczne oddziagujN na cage pokol e
w toUsamoSi mi exywniisst@biekiyt alkzii @ | nak Zamek na W
Eiffla, Akropol czy pomnik Waszyngtonaddzi aguj N w kul turze tak

jako i kony dla cagych narod- w,
Nast awi eni przysz%wiSad mmwio tpyakilUesk eparazcyj i ws p - §
real i zacjach mo g N ksztagtowal skyystymap | i k i

GuranowskeGr us zec k a ZwWr aca ww agd mdmiaewgsawskklg fa d y
domi nant wysokoSciowych funkcjonujWiyghw | ak

mi ej skoMiaito wspomniel mifddzy i nnymi o Bgnki
pl acu Bankowego i sprzigaj Ncym jego cage zz¢
wysokoSci owc ami pNegnoNédymsNppidnbhoaapNcy gr
$r-dmiPe §mio@nego czy Plac Unii wyznaczaj Ncy

(GuranowskeGruszecka, 2018)

Znaczenie ekonomiczne

Nasycone symboliczni e, dobr ze skomuni kowan
s®aktywnymi i atrakcyjnymi ekonomiczni e p
intensywnoSi zabudowy wi NUe sin z duUym z
stymuluj Ncych interakcje mindzy ni mi. Mi es z

us gugowy c kich, kuitratngch, aekreacyjnych, edukacyjnych i administracyjnych
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tworzy stymulujNcN rozw-j] miejsca siel | oka

gNczy iden ekscentrycznych centr-w sNsiedzki
l okali zacjn w ich obrnbie wulic i pr mepnenad |
(Alexander, i in., 1977)J an Ge hl takUe zwraca wuwagn na
aktywnoSci mi ej skich oraz interakcj. mi ndzy

i dobrze zintegrowanych funkcjonalmezestrzeniach publicznydehl, 1971)Kompozycja

urbanistyczna jest w duUej mierze procesem Kk

APowi ada sif, Ue wurbanistyka preferuje
Zni esprecyzowanego Tr-dga pomagadg bndzi e
dasamej mi goSci do urody otaczaj Ncego nas
(cholby z wykgadanej na uczelniach) hist:
pi fknej o (é) obiotwizNezbug et yoldk od atwon azr oz u mi e |
powiada , Ue nie ma kontradyktoryjnoSci mi i
cozakomponowane, albo inaczej; konady kt or yj noSi t a mo Ue
iniep o wi n(@Gzall, 2013, s. 236)

Ceryni erucltdmo &kit eryzuj N si A b arsddzooc hdowhyNm wz re-l

czynni k-w, jednak ze wzglndu na presti UowN
dziagek znajdujNcych sifn w obrfbie | ub pobl
bywyUsza ni U dziagek okolicznych. Harmonia
estetykn przestrzeni, a walory estetyczne

nierucliédmeSey EskW, pizypadkaopd8npkt -w gg-wnych
przecincie osi, w kt-rych jedna z nich stanc
przez Alexandra <centrach ekscentrycznych) W
zwinkszona przezrpwhdzywrkyomppgywyjknych na ¢
Lokalizacje znajdujNce sin w przestrzeniach
krajobrazowymi wst osunku do pr zestr ze(@aszkowskiw2067) r zny c
Mocnym przykgad ekmjobracognavp € ik avlatwui djzé stt wor zonej |
warszawskN na wyUsze ceny ni er u(cshl oensozSycdEs kzin, a j
2018; AchmatowicOtok i Jarosz, 1996K o mpozycyj ne punkty ggdg-wnhne
oddzi agywania, stanowi Nce jednoczeSnie ikon

potencjag turystyczny danego miejsca, a nayv
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ekonomiczne punkt-w ggdg-wnych, ich rozpoznawa

w sferze zainteresowa@® dewel oper-w buduj Ncyc

2. 4. 6. Rol a punkt-w gg-wnych w planowaniu pr:

Analizy kompozycyjne oraz rozpoznawanie i wy
roln w pl anowa i\ publikagi Preestrizenie jpubliozgermiast europejskich:

Projektowanie urbanistyczrgrof. Katarzyna Pluta pisze:

A(é)Kompozycja urbanistyczna stanowi gg - W
to czynnik, kt-ry decyduje o jakoSci pr
zwi Nzanych 'z poprawN krajobrazu miasta,
urbanistycznej p o wi nn a byl anal i za mor f ol ogi i :

tozwgaszcza st alPlua 1054tsn7®j Ncego. 0

Ustawa o planowaniu i zagospodarowaipizestrzennyrjest podstawowym aktem prawnym

reguluj Ncym planowanie przest r z ewauskomsniaPo!l s c ¢
kompozycyjnee st et yczne s N j edny mi z kl uczowych
przestrzenneg@Sejm RP, 2003)l st ni ej Nce i projektowane o0sSi
wskazujNcych na lokalne punkty gg-walkoScN w
przestrzeni mi ej skiej . I ch uwzgl ndni ani e ]

spoczywaj Ncych na wurbanistach pCry-thuyjNec ycam ao

APatrzenie rna@tOdygiea@nmi astnamj waUniejszych

atrakciji. ( é) Urbanista powinien jednak
atrakcje: wodn, dr zewa, kwi aty, fontanny
m-wil iejpmeryi dbagoSci dédoPoMijeaiadSini mizad
na miejskie atrakcje jest tak istotny, to

traktowane r-wnie pdGeh,2m4,6.148ak same wi dok
Wtyciu mindLehbudlerikamiuj e przestrze® proj ek
rozpinaj Nc i N na pi Aciu wy mi ar ach repreze.i
pl anistyczne. KaUOdy z tych wymiar-w opisywan
Rozpraszanie i gromadzenie

Segregowanie i integrowanie

1
1
1 Odpychanie i zapraszanie
1

Zamykanie i otwieranie
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T Zmni ej szani Gehl,1978)i nkszani e

Punkty gg-wne sN elementami komMajzNcpbdt enmakis
dogr omadzenia ludzi [ I ntegracj.i funkcj i ze
otwarcia widokowe.Mo gblhar akt eryzowal sin zwinkszonN

intensyiwnedrwejN strony aktywnoSdizlokatizowase k a Ec -

wobrnbie punktu zabudowy.

Wprowadzone dopolskiejt eor i i pl anistycznej przez Zbi gi
oznaczaj Nce intensywne, wiel owar sfunkcipmake met r
cziisto tworzN sifn w pobliUu lub bezpoSrednic
(GuranowskeGr us zec k a [ G a s. k Krystyra w Slramqwsks 1y dcida)

iMaggor zat a GaskMraeewsik@ach miasta nastnpuj Nc

AWhHzgy mi asta mogN dotyczylprzestrzenyohc h Z
ifunkcjonal nych t wor zy ] e zabudowa kszt

wyr -UOniajNca sin dominacj N przestrzennN

owyr -Uniaj Ndep. shadaweunknfjra usgugowe, adm
mi ej sc pracy, centra kKul tury a t
rekreacyjnychl s ttychnN ej sc¢  powinna byl dbagoSi o
(GuranowskeGr uszecka i Gaskarzewska, 2018, s.
Trochin innym terminem sN definiowane osobno
wyr-0Onil ggownie w skali cagej metropolii to
a gg-wnym ich wyznaczni kiem jest zwinkszony
AWR z gy mi ej s K ot® cwielowarstiddyve formy zagospodarowania

przestrzennego odpowi adaj Nce koncentracjo
z miejskoSci N. Przykgadami whzgd-w miejsk
i osiedlove, a takUe i nne k o-przestraeinme,a opj eniejstau n k c |

czyobszary wok-g przystank-w transportu zb

roSnie odpowiednio do dostfApnoSci komuni
skupiska i gdzi e wynik spzet wai gexestrgénysirbanistyczad), poj ¢
kt -ry moUna uznal jako przestrze@ publicz
silny zwiNzek z gospodar kN opartN na wi

95



mi ej skoSci odpowi adaj Nce kampusom uni we

technol og(CuramwskeGhi ot Pz &éc k a i Gaskarzewska,

Punkty formalnie podkreSlone cziAsto podawan
formowaniu sifin wizgdg-w miejskoSci. Anna Jezi
wczeSniej Pl ac Zbawiciel a w Warszawi e bndl
g wi e ®egbAJenmotska, 2018)Do podobnych wniosk-w doszl
Warszawskiego SARP®t udi um Koncepcyjnym dotarszallecy m cC €

z 2015 roku. W badaniu ankietowym maj Ncym g
zauwaUono, Ue warto, by centrum takie wyr- U
nadaj Ncym mu ni epowt arzal ny charakter. Jak
zaneks-w podaje park im. Zasgawa Malickiego \

cagego Z e s pnmue§zianiopego kest wogalny staw (Herman, 2015) Wiele

proponowanych w studium centr - -w |l okalnych ¢
komuni kacyj nymi, przecinci ami oS napr owad
imi ej scami intensyfiKQARP, aRdywinaPFcWams 24 8Kk i
Punkty gg-wne | punkty kompozycyjnie podkreS

przestrzennego Do brym phbryzgyak & d e ;nd z i e sparyskegp plant a wer
urbanistyczego PLU (fr. Pl an Loc al d 6 U}). Planten shmoalji ¢ ¢ nPafy Ns e
zagoUeni a kompozycyj neRys. 26 erlgss p/p Nowsze ewersyei d o k o
PLUpodpor zNWwiskzoew kkji e i nterwencje projektowe o0b¢
(Le Conseil de Paris, 2023W PLU =znajduj N sin zapi sy i de
najwaUniejsze dla kompozycj.i ur bani stycznej

el ementy ci Ngge napleConsedde®aridl203)na te punkty
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Rys.26. Strefy ochronnewy r a ¥ ni e o0 z Rys.27. Legenda do rysunku stre
punktami gg-wntyrmdy ¢podicéh ochronnychz r zydzi ec
wersji paryskiego planu urbanistycznego PLU dli wersji PLU(Le Conseil de Paris,

obszar u P-(LeChriseil deePpris, R0O1S) 2015)

RozwaUani a na t emat punkt - w gg-wnych znal
planistycznych polskichmiast.a pr zykgady moUna podal dokume:
i GomMabecnie obSwuNrzumN&wmrunkowa® i Kierunk

Przestrzennego Warszawg06 roku (ze zmianami z 202dku) wskazane centra dzielnicowe

A

il okalne takUe sN Sci Sle powi Nzane z kompozy«

ADl a tworzenia el ement . - w i dmzedrzehnejkiastaj i pr
( é) i stotne | est zaakcentowanie centr - w
(wyr -UOUni k- w) urbanistycznych 0 wysoki ch
[ Wy magane j est] ksztagtowani e Zzabudowy
kompozmpycjestrzennN, podkreSlajNcN rangh
wprowadzani e wysokiego standar du rozwi N:

imat er i a {Poerygentm.stoWarszawy, 2006 ze zmianami, s. 106)

Projekt nowego Studiurdvarszawyz 2023 rokur o zwi j a t A my S| i Wy zna
centr - w ur bani stycznych. W najwinkszej s k

wi el komi ej skicho pedgni Ncych funkcjn centr -y

zmul ti modal nymi wnzgami Komuni kacyj nymi (t ak
one funkcje usgugowe, mi ejsca pracy i char al
Ranga bram wielkomiejskich powinna byl pod.I
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sprzngaj Nce kompozycjn przestrzennN. Kol ej
funkcjonuj Nce w ska&li Omej & dykroez yntahj Nd zpi oetl enni ccj
zkompozycj N przestrzennN w celu podkreSleni a
cech i budowania ich rozpoznawalnoSci. W naj

obsguguj Nce obszary wyznaczone przegza zasi n

l okali zacjn dominant wysokoSciowych [ mi ej s
otoczenia w celu podkreSlenia kompozycj.i ur t
ibram wiel komi ej skich. Dominanty takie powin

i widokowymi oraz z panoramami i sylwetami miasta. Studium rekomenduje, by kompozycja
urbanistyczna bygdga budowana takUe przy wyko
miejskiej(Prezydent m.st. Warszawy, 2023)

Studi um I18ookuwskazzieo PO ekt y wyr - Uniaj Nce sin w kr
na znaczenie kompozycyjne, kubaturn, for mn,
te stanowN wa Uny el ement analpiod e gkarjaN coybcrha z anw yiaiz
nasprawdzaniu ich widociznoplSwnktz wo snvi dok o ol ¢ W)
ki erunkowe | studium zalecono zagospodar owy wse
obi ekztapre waei ahp Nodpowi edni N ekspozycjn i rel
projektowane j ako wgfolbnaaj &lcepowinnyw bif
zuwzgl fidnieniem powi Nzany¢Rreznwdemnt cmiNgs wa wi

Archiwalne studium Godzi z 2010 roku uwzgl nd
tzw. AG-dzki Manhattano z c,evwyznacahyrestnprzexn z § e n
przecifncie dw-ch ggdg-wnych osi krysipaliudwmji dcy
i 0Si ws p - §ezaeshn ej) . wsDa hu-gd pubi&tNctao dAotmiansa |
wzamkni Aciu kompozycyjnym wewnad adlfPreryfento s i k
mi asta Godzi, 2010)

2.4.7. Automatyczner oz poznawani e punkt-w ggdg-wnych
O ile projektowanie punkt-w gg-wnych w kompo

zainteresowa@® architekartwysturwbaini ptr-ow,ektpdmat

2l Nazwa Acentrum dzielnicowednijeawsatU tsruogcehriuj eni epfog retd
administracyjneu s § u gobwgyguguj Ncy danN dzielnichn. W rzeczywis
wwi AkszoScikidxiae kdzeimcowyzhov
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graficznych,to, ze wzgl Andu na ich rozleggdge znaczeni i
punkt -w ggdg-wnych jest przydatne takUe w inn
podkreSl onych moUe byl pr zyavejtleoza amkilgacyt y | k o
jednostek samorzNdu terytorialnego, administ
maj Nt kowyc h, arkotfew il s twywk oozgss gmpanla mireezkad

zainteresowanych ifhamlestSci N urbanistycznN

Wraz ze stopniowym wchodzeniem otaczaj Ncych
sifn ich cyfromgbdhi wefcezautamaiyzacji anali z
wi nksze. PojawiajN sifn -owskkapet ojrNoldnsoarao dmayrcz
danych Fr-dgowych, a istniej Nce dboakzgya dahd rey csle
Kompozycja przestrzennastjednakd zi edzi nN mocno subiektywnN,
wsp-lnego jnzyka i konst r wekdjnii ctzendNr eatnyad 7 rz&ij
kompozycyjnych(Mironowicz, 2013)Co wi Aaoepmaktyzowane rozpozna
gg-wnych w kompozycjach przestrzennsgaoko j est
dyskutowane w | iteraturze. Za inspiracjn i

narznindzi a rsd Dwi@aMizaan ep rdoob| em- w pokrewnych.

Wskazywanie pewnych istotnych punkt- -w jest
wspomagaj Nce i uczyt egrafictna j WPo @ y & yfard @ we miote e rbf
AutoCad, kt-ry juUO w wersji 2.0 z 1984 roku

pozwal aj NcN na automatyczne przyci Nganie kur
jak centrum okrngu, Skaalibenk ej ssbe zpk(leeyzr Bai a
2008) FunkciahAOSNAdtha tyle intuicyjna, Ue 30 | at

pr ogr amananirnal idegtycznig ak w wer s i 2. 0. Rozpoznawa
jestnabardzo prostch zasadchmatematyczych i ni e uwzglndnia bardzi
kompozycyjnych, chociaOU biorNc pod uwagn mod0U
komputerowegpz decydowani e moggaby uwzgl Aadni al t ak

poziomach abstrakcji kompozycyjnej.

| Nnnym przykgadem automatycznego rozpoznaw
sWsp-gczesne sterowni ki aparat-w fotografic
potrafi N autzopnoaztnyacwzanii evaUne el ementy znajdujl
i ustawial na nich ostroSi. Niekt-re z nich

jak ustawil ampay akompezyejsarzanzidj iciu. byga
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Jednym z takich system-w | e(®ehm,R2014)dlgoytnn Ca me r

wprogramie Camerab51l opracowany zostdirqyy przez

ArtinCam Ltd(Rys.28). Program wykorzystuje nieneuronowe metody rozpoznawania obrazu

do ekstrakcji ze zdjncia podstawowych, dwu

wpostaci ednol i tych obszar-w i ich geometrycznyc

obszar-w, gg-wnych el emenptumktl-iwndr&viigakthl niy c ds

syl wetek i tdvlaa zyozNazsnampycle el ement -w oblic

naj bar dzimojUlzwlei Garsead,pbkpmppiNgeyjne

1T Zasadn tr-jpodziagu kadru (podziag kadru
El ementy | iniowe powinny pokrywal sin z
punktowe i obszarowe powinny pokrywal sian

~

Zasadn przekNtnych (linie skoSng powinny

Zasadn przestrzeni (wykorzystani e t ga I
pozytywowego)
1 Zasadn kompozycj.i centralnej (el ementy p

S iwrcentrum kadru)
f Zasadin kompozycji symetrycznej (z. osi N sy

f Zasadih zgotego podziagu (podziag kadru na

Funkcje te s N nastnpni e sumowane dl a rozpoznany
i natej podstawie generowan | e st maksi mum f un kwyhranej sumyc h o d n €
zasad kompozycyjth. Punkt ten reprezentuje pogoUenie
otrzymuj e na ekrani e aparatu intuicyjnN in

kadrowanie kompozycfiMasad i Shamir, 2017)
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nh.ﬂmm..mmﬂﬁ | .

Rys.28. Zrzut ekranu z trybu deweloperskiego programu Camemasik a z u j |

rozpoznane przez aplikacje elementy kompozycyjne. Ikona w centrum ekranu poki
wj aki spos-b pryzeouriiszypa @asad Shamic J017)

Punkty gg-wne og-lnie moUna traktowal | ako
przestrzeni cech kompozycyjnych. W ich obrt
nasi ebi e p - lwidokokyhp o ziynctjeinsy f i kacj i aktywnoSci
znacze®& symbolicznych, a czhisto teU punkty

lubst anowi N domi naPrtorbl pmzensttryrannlNe sam gr ad
waUnoSci punktuo zaleUny jest od wielkn nakyge
jednoznacznie zidentyfModkUmeaipri- boopwasiaiw ntuarkeircy
poszuki wal gat wo mi erzalnych wska¥ni k-w sk
gg- wnWikcdhint ek Sci e mumabalizch psrt zyecsztnryz e n n gwara jestz i st o
takz wana met oda,nftzryawasec ttoawkalbe met odN pr of i | i
tao pi er ma padzid@ morfologicznyn miasta na strefyprzy pomocy wybrarych

w s k a-Fwurb&nistyczgch (Duany i Talen, 2002) GgJg - wnym wska¥ni ki em
zazwyczaj jest Zgh 9t dafidgdaddmmo Jwy. HDmaarit,Code d
opracowany pr zez ,f ikrstanowy Ddidowyszdblersdo grojektowania

urbanistycznego. VM mart Code wyszczeg-|lniono zbi-r str
naturalnych przez strefn wiejskN, podmiejskN
(Duany PlateiZyberk & Company, 2003) Zak adaj Nc za Christop
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Uéokalneigl obal ne punkty centralne w miastach sk
tkanki miejskiej, gradienty profiliAransectowych mo Una wykor zyst al do

potencjalnych punkt - w gg-wnych w duUych S
rozpoznawania strétransectowychmo Ue byl przeprowadzany aut or
ws k a ¥ ni Jowskich(@acHimowicz, 2023)

W projektowaniu architektonicznym wspomaganym komputerenon st o do odczy't
podobnych ukrytychgr adi ent - w i odnajdywania ich maks
maszynowe i sieci neuronow®.pr - cz zastosowa®& om-wionych sz
zastosowani a ggnboki ego ucaermirzym@asdy moWaagec
opracowany przez badaczy zsJABRcypydo emk A€CSIna
miejsc W przestrzeni publiczakg¢j muj Npcoydsht amii
i nny mi giist oSi zaludnieni a i Zzabudowy, ma p
zr - Onymi trybamiultar amrosSd o dtamn ey nmieg sca wSr - d
zostag przetestowany i ngpoprafikgadzicenNahpod
poszczeg:- | nNMacsilo, is ing e2022) Si ec i neuronowe dobr
sidaodczytywania tego typu kontekst - w, mo Un a

takUe w przetwarzaniu probl em- w k onmpeowiyecl ykj Nh
si el n eypu\GTnDosoktskiy,iin., 202wyt renowanN do rozpozna
znaj duj Mazyacdha ny c h zdjnciach [ pokaUemy | ej

przestrzennych, zauwaUymy, Ue siel taka bnd
podkr eSRyn20ychDf{ieje sin tak pomimo faktu, Uce
strictedo czytania kompozycj.i przestrzennych. Pr
przedstawia kota, drzewo czy QgaGcuch.
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Rys29.Wi zual i zacj a
kompozycje przestrzenne

Koloremczerwonyno z naczone sN miejsca w obr a

zaistotneWy k or zy st ana
przez Rossa Wightmagi@/ightman, 20199 o
ImageNe(Russakovsky, i in., 2018 i e |

rozpoznawani a Kk

pr -
stara siani

ni e buj e

kompozycyjnych, tyl ko rozp

wszystkie szkice t -rawskiego

uwagnin na r-Une

podkr e Opamycomlwani e wasne.

Najbardziejz b| NUdw rozpoznawani a

wk s i Nbphceeis the machine Tw-r ca t eor i iopissjkrgzanierinteg

wy branych mrgoevti waptostes |

nas zZ{ki-agmawsasrked

V4

s i e | (Dosovitsklyi, isni, 20A1vyTrenawars/

odc

0]

zostagy
fragwamgtiy polry&ga,daj ¢ drké

punkt -Bil Hiligf,- wny c h

rgcjt zestr

(ang. Integrationcoredli | | i er definiuje integracjn jako
sumy | iczby osobnych przestrzeni, jaki e mus
wszyst ki mi ty mi przestrzeni ami po kol ei Pur
miary, to rdzenie integracj{Hillier, 2007) W publikacjiz apr ezent owane s N dwi
wyznaczani a. Pierwsza to dwuwymiarowa anal i:
przeprowadzana przy pomocy komputerowej symu
lokalnej. Druga to analiza jednowymiarowych elemenw | i ni owych, pol egaj
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w skal. gl obal nej wszystkich el ement-w | ini
zabudowy. Obie metody RysB).noszN podobne rezu

Rys.30. Dwie metody wyznaczania rdzeni integracji zaproponowane przez Billa Hilli
Ug-imetoda analizy nakgadaj Nc yicnmetodaianalizy
jednowymi arowych BbdMetemdnt zwst agyowgph
model ach tkanki miejskiej, jednej z

punktuObi e met ody daj(Nilie, B007).Uone r e

Podsumowuj Nc, aut omatyczne rozpoznawahni e p
przestrzennych, z wuwagi na ich funkcjonal ne,
moUe zemake®kie zastosowanie na wielu polac
daur bani st -w ideczcaakbeéet ekta- wj,ednostek admini st

rzeczoznawc-w Ofraz mi eszka@® -w miast. Chol
wskazywania pewnych kluczowych punkt - - w, pro
punkt -w gg-wnych w kgmponyej bgfapdbnpesejzpory
pod uwaghn zgoUonoSii uwaedowymr aeswo SEatiopicuj
neuronowewyd®dy si i obiecuj Ncym narzindziem, kt-re n
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2.5. Uwarunkowania do wykorzystania sieci neuronowych w CAAD

2.5.1. Sieci neuronowe n a r z fweeln dyscyplin

W celu pegniejszego zrozumi emo@Ncpatheng ¢ 8§ w
dor ozwi Nzani a probl emu rozpoznawani a kompoz
przyjrzel sin ich strukturze, hivarotra idak oznaas
rozr-Unienia mindzyggdheki mmumasali eamanyn@s zy n
neuronowymia zt ucznN i nt eltieg epnajtj iNs io aWsrzey ss iw | it e
nieprecyzyjnie aut orzy czfisto decyduj N sif nalkorzy
w celu przykucia uwagi, ale ni ekoniCGgcnzbnoike ez g
sieci neuronowe (nazywane w te]j pracy synoni
sNodkategori N wuczaviiea u masizymoweglhaUde zast
maszynowego nazywa AA adtang Arifitlal IntelligendeiAbjesh ¢ j N O
terminem nierozerwalnie budzNcym skojarzeni a
M- wi Nc Asztuczna intel i ge kanpuedHAWIOWzZOdysgi ocCc zy |
KosmiczneKubricka(2001: A Spac®dyssey, 1968)Skynet ZlTerminatora(The Terminator,

1984)c zy z ab - | cMatrixa(fesMayix 19997 Okr e¢&lyemireeczywi Sc
sztuczna inteligencjaie jest celem niniejszej dysertacji, jednak z utylitarnego punktu widzenia
uwaUam, Ue naduUywanie tego terminu JmdUe pr
w latach 50iw - r ped@nej z pierwzych sieci neuronowch Fr ank Rosenbl att
podniecal opinin publicznN zestawi apchme sw-: |
fiction. J a kv 1968 reka §ew York Times:

AMar ynar ka Wojdezninsai apg o keambargiaon el ektr oni c z
zgodni e z przewi dywani ami bndzi e w st al
samodzielnie sif r epmryodsukoojvegl eigzhysd zine | $\
Rosenbl att, projektant Perceptronu pr ze

Uemaszyna bndzi e pierwszym urzNdzeniem |

[Plowi edzi ag, Ue Perceptrony mogN byl Wy s
odkrywcy Kkosmosu. (é) P-¥Tniejsze Percept
iwogal ich po 1 mieniu, oraz biAadN natychmi
namown | ub t ek sof tw uimmarc g (Npweronwigmes, The, 1958,

s.9)
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S eci neuronowe sN W gruncjegazegmiy Wwr osnpy m
al gorytmami uczNcymi sifn statystycznTake przet
pragmatyczne podej Sci e do sieci neur onowyct
alemy Sl enie o nich w kategori.i Asztucznej ir

nacechowane emocj onachmaoteencjmolUey omiwe®ymiledwad i

Przed przejSciem do dalszej czniSci wywodu
przedstawil podstawy dzi agaMimoaUe ivweciamaahl oma
dziedzinygggfiboki e uczenisei maseyghoiwewslwpdwhenaghlNen
siecccneur onowe nie sN niczym nowym. l ch podst a\
50 . dwudziestego wieku, a ramachANAR K tuyiit it by §y
90. dwudziestego wiek(Openshaw, 1993; Stevenson, 1994a; Stevenson, 1994b; Black, 1995;
Kindangen, 1996)

PierwszN sieci N neuronowN byJ oBSMARCMawmay w |
Mi nskyodego (ang. Stochastic NeurGgl- wAraliong pR
teoretyczne (Mihskhyi $§kes, 2QKLYE G eaghotewiiagnatematycznego opisu
biologicznych sieci neuronowych Warrena McCullocha i Waltera Pittab40. dwudziestego

wieku (McCulloch i Pitts, 1943k s i MUkneat emat ycznej biofizyce N
z lat 30.(Rashevsky, 1938 r az | e s z ¢ zopisupsycaalogiiZakoS p r dzi§daify
naukowejopracowana w 1895 roku przez Sigmunta Freffdaud, 1950/189%). Si el ta b
urzNdzeniem-emekhaptczaopm potrafi Ncym uczyl
zewzmacni ani em. SNARC zostag przetestowany
Zak aUdym razem gdy pode jznmoswaajwedpdnyanazodpgrataval d e c y
SNARC ©byg model em stochastycznym, w Kkt -rynm

22\W Projekcie Naukowej Psychologiireudni e tyl ko zaproponowaig rmsiweg did pdaorstyl
eksperymentalnie e or i i1 s i e qMcCarleyul®98)alepwyzceld st awi § t mikpfbenzyys §i nznaysnaid
AprzyjemnoSci o i AnieprzyjemnoSci o sterujNcych syst:

wyposaUone sN w ,ppzwalapNee zwaotwmzenacni anie zachowad

bod¥c-w przyjemnych i osgabianie zachowa® skutkuj Ncy
stanowi podstawin pod wsp-gczeSnie r mzuwmwigacyz eni anim gi
neur onami przynoszNce sieci korzySi ulegaj N wzmocni

0 s § a b(Freud, i1950/1895)F r e u d 0o Wi nie udago si n z aformlepublikacjiopubl i k

naukowej. Zostaga ona wydana dopiero w |l atach 50. dwu
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probabilistyczne. Szansa, Ue sygnagz @l e@ebpiae
od elektronicznie ustawionego prawdopodobi ed
przy jednoczesnym otrzymani u przez si el

sipr awdopodobi e GEst widinskyk $ykews a04J) i neur onu

7/ _~3'
=l P
—c

6

Rys.31. Szkic Sigmunta Freuda z 1885 rpkui d Ncy pr awdopodo

koncepcyjnynmodelensieci neuronoweRy sunek przedstawi a |
08 przezneurondo neuronwo (Freud, 1950/1895). Teoria Freudab§a d o s
niejasnaniepopartaempirycznied st at eczni e oMcEalaygla98)ginak
staga sifn jednN z wiedzych funkcpminys®ea j i
neuronowych z lat 5@wudziestego wieKiMinsky i Sykes, 2017)

We wsp-gczesnych sieciach neuronowych pogNCc
i naczej . Poszczeg-lne sygnady wej Sciowe do r
pogNczenia, a potem sN ze sobN sumowane. Je
neuron ulega aktywaciPi er ws zN si eci N wykor zy spgeragptioe N t
Rosenblattao pr acowany j uU kiPlokcaz Nitparteprpnza o SNARCo pi s a
teoretycznie |jako md¢Rbsehblatt)1958) omotceamegostma  gatk
wf or mi e fi zyczn(Rapenblatty r196i)d zBei aeptr on by g W

jednowar st wowN ,gdetnN dekooaywaN prost ej kK1 &
bod¥c-w optycznych. W sieciach neuronowych i
problemu sN zapisywane w sile pogNcze@& minfndz

ulec aktywacji m((Ryda82nymi wyj Sciowy
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xﬂﬁ@
Rys32Di agram perceptronu el ementarnego
binarnej. Dane wej Sciowe zespolone sN
AAO. PogNczenia mindzy jednostkami A/
wzgl idewm kwag,ych zapisana jest Azdol n«

problemu. Jednostka ARO, kt -r N dzisi:ze
sygnagdg-w wej Sciowych i przepuszcza | N
dana wyjl%csiao war:z ykj miljbKL dlustragjeaprzygaidsvina
napodstawigRosenblatt, 1961)

W przypadku perceptron-w wagi pogNczeE& mog:
napodst awi e eksperyment - przez ljuebd e na u tzo manoy(tlzinv
al gor ymmewdchayaciy pogNcze®& w przypadku bgnd
treningowych(Hay, i in., 1960; Widrow i Hoff, 1960W praktyce, algorytmy treningowey g y
bardzo powolne (czas potrzebny na wytrenowa
zewzrostenpoziomut r u d n o S ¢ i(Olgzaram,199@pa ) wal agy na trenow
perceptron-w | @awkios®61l)s t Svtoaviyaci Jo t o [Bgwaldmy
wadN jednowar stwowego perceptronu Rosenbl att
i ni owe] separacj i uczonych kI as. | nny mi s g
wstani e rozwi Nzal probl emu alternatywy wy k
jegmo Ul i (inSky i Papert, 1969) Koni eczne sN mini mum dwi
reprezentowal al Neacozaymydziémiweik | aupcazragtNcahdl oper
l ogi kKN maRgsm®3.t ycznN
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Rys33.Por - wnanie rozwi Nzania probl emu
jednowar st wowN i dwuwarstwowN siel ne
pomocy jedngprostef Jednowar st wowa si el neurono

ydlax=-11ix=-1 . Dwuwarstwowa siel neuronow

Zamiasta kt ywacj i schodkowej zastosowano
s i g mo illds&rdcja dpartanawynikachs y mu | acj i przeprowad

implementacji jednokierunkowsieci neuronowej ConvNetJ&arpathy, 2014)

Probl emy perceptron-twugjgredfowarzst wowynolvani e
wielowarstwowych ograniczona moc obliczeniowazbyt optymistyczn@ bi et ni ce g § o0 ¢
przez Rosenbl atta ddoprg@gwadxii @y ow zlaavoawuh ST ® d
uczenia maszynowego Ssieci ami neur onowy mi i
symbolicznej sztucznej inteligencji oparteja Sci S| e zef ledicé n rasadich n
heurystyczgch (Olazaran, 1996)T ak zwana Apierwsza zima sztuc
kt - -rej mago kto zajmowag sifn sieciami neur o
Goeffrey Hi nt on spopul aryzowag met odn, u
wielowarstwowych sieci neuronowydhp r o p a g a ¢ j W swosnt agykute hedrning

representations blgackpropagating errorsopublikowanym wNature Hi nt on zdef i ni
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podstawy teoretyczne wsp-gczesnych, ggnbokic

u ¢ z y hapasstaivie danych treningowy¢Hinton, i in., 1986)

f‘x1\ f‘y1\
X y
2 2
%o \Yn
Rys34 Siel neuronowa przekszt agwyajStciao
Przykgadowo: moUemy wytrenowanej sie:

prawi dgowo zidentyf OppwaoiNaprt gkivg

Podst awN dziagani a si eci neur onowe |j j est [
wej Sci owego X na wielowymiarowy wektor wy j ¢
moUemy mySleli jako o uporzNdkoadamoch st Ngag
lubpunktach rozpintych w wielowymiarowej, abs

wej Sci owy moUe reprezentdwdij npi awketaowalapy s

ci Ngu wartoSci j as n-ov&ki imiasfai ckys avbkse)izowhinmoig § | Gl
architektonczlN°  We kt or wyj Sci owy moUe byl interesuj
funkciji mat ematyczne,j czy i nnym, prawi e do

wej Sci Rym@dgo (

Siel neuronowa podej muj e dec Wzfjzie tejmfarmaeje api e
przekazanes i e c i na wej Sciu pr ze pofggnzawpie wparstwach. k ol e
Il m wifncej whymtijwve sna ¢ § @ lhjsednakierundwdsiecaneuonave;j e |

pojedynczy neuron w danej war st wie pogdgNczon

poprzedniej i wszystkimi neuronami w warstwie kolejnej. Neurony w ramach jednej warstwy
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nie sdwilajemnie pogNczone. KaUde pogdgNczenie

wei ght) . W ramach neur onu naj pierw | iczona

doneuronu z poprzedni ej warstwy, potwmk do su

przepuszczany jest przez niel Rysi3wN, r - Unicz
Rys35.Di agram propagacji w prz-d na po

wej Sodsouwveowane sN zgoideni dozsumhp Wwadaw

proguld@ Wy ni k przepuszczanry Uneisttn kpkrozpehzn b

Wart oSistfaumnokwij isygnag dl a n eQuprroanc-owv aw i
napodstawigHinton, i in., 1986)

Si el neuronowa uczy sSsifin na etapie Apropaga
ipogNczenia mifndzy konkretnymi neuronami sN ¢
optymali zacj. rozwi Nzania zadania. Parametry

do pochodne|j czNst*komwetjr yfkuan ktcg go , k ojsak u Tl e
wrozwi Nzywaniu danego problemu) wzglfidem dal
aktywacji kaUdego neuronu jest r-Uniczkowal n

parametru. Z kaUdym kr czadiedaremingurfuokejalpsrta nalejews t e ¢

BWarto w tym miejscu dokonal rozr-0Unienia mifedszy funk
function). Funkcja straty oznackag Nd si ec i przy przewidywaniu konkretne
kosztu oznacza uSredniony bgNd si ecPRotocarie olwaapjoyjnmi czieast a v

sMUOywane zamienni e.
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