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Resumo—This work presents an exploratory study on the use
of Pix2Pix generative networks to support the Architecture and
Engineering team at Itaipu Parquetec in the automatic generation
of preliminary layouts for residential subdivisions. The proposal
seeks to assist the early stages of urban planning by creating
layouts based on predefined parameters such as block, lot, and
land dimensions. To this end, a dataset of 700 samples was
developed, built from images generated in AutoCAD combined
with real urban grid maps of Foz do Iguacu, Brazil. The metho-
dology involved data preprocessing, road network generation,
conditional Generative Adversarial Network (GANs) training,
and hyperparameter tuning. Quantitative evaluation using the
Fréchet Inception Distance (FID) yielded values of 40.61 for simple
scenarios and 73.09 after including the road network, confirming
the increased complexity of the task. Nevertheless, the approach
can be used as a support tool in the initial stages of urban
planning. Future work includes expanding the dataset to cover
different urban typologies, making it available as a benchmark
for the field, and investigating the use of Diffusion Models as
an alternative to improve the geometric fidelity of the generated
layouts.

Keywords—Generative Adversarial Networks; Pix2Pix; Gene-
rative Design; Residential Layout.

Resumo—Este trabalho apresenta um estudo exploratério do
uso de redes generativas Pix2Pix para apoiar a equipe de Arqui-
tetura e Engenharia do Itaipu Parquetec na geracio automatica
de layouts preliminares de loteamentos habitacionais. A proposta
busca auxiliar o planejamento urbano inicial por meio da criacao
de layouts a partir de parametros definidos, como dimensoes de
quadras, lotes e terrenos. Para isso, foi desenvolvido um conjunto
de dados com 700 amostras, construido a partir de imagens
geradas no AutoCAD em combinacido com mapas reais da malha
urbana de Foz do Iguacu, Brasil. A metodologia envolveu o pré-
processamento dos dados, a geracdo da malha viaria (ruas), o
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treinamento do modelo de Redes Adversarias Generativas (GANs)
condicional e o ajuste de hiperparametros. A avaliacio quantita-
tiva, realizada com o Fréchet Inception Distance (FID), indicou
valores de 40,61 para cenarios simples e 73,09 apo6s a inclusao da
malha viaria, confirmando o aumento da complexidade da tarefa.
Ainda assim, a abordagem pode ser usada como ferramenta de
apoio nas etapas iniciais do planejamento urbano. Como trabalhos
futuros, pretende-se ampliar a base de dados para diferentes
tipologias urbanas, disponibilizi-la como benchmark para a area
e investigar o uso de modelos de Difusdo como alternativa para
melhorar a fidelidade geométrica dos layouts gerados.

Palavras-chave—Redes Adversarias Generativas; Pix2Pix; De-
sign Generativo; Layout Residencial.

I. INTRODUCAO

Um loteamento consiste em uma grande drea de terra
subdividida em lotes menores, geralmente acompanhada de
vias publicas, dreas comuns e infraestrutura bdasica, com o
objetivo de viabilizar a constru¢io de unidades habitacionais ou
comerciais. O projeto arquitetonico de um loteamento envolve
o planejamento técnico da organizacdo do terreno, incluindo
a delimitacdo dos lotes, o tracado das ruas e a integracdo de
espagos publicos e equipamentos urbanos.

A elaboracdo de projetos dessa natureza exige conhecimento
técnico especializado, atendimento a legislacdo urbanistica vi-
gente e compatibilizagdo com projetos complementares, como
hidrossanitario, elétrico e vidrio. Além disso, todo o conjunto
deve ser submetido a andlise e aprovac¢do dos 6rgdos compe-
tentes, processo que pode se estender de seis a vinte e quatro
meses, a depender da complexidade e das exigé€ncias norma-
tivas locais. Nesse contexto, ferramentas que contribuam para

GOVEENO FEDERAL

UNIAO E RECONSTRUGAO

Foz do Iguagu | Parana | Brasil




22° Congresso Latino-americano de
‘ Latm Science

LATINOWARE -2 2025

Realizacao:

2025

otimizar etapas iniciais do planejamento urbano representam
um apoio significativo para arquitetos e urbanistas, promovendo
reducdo de custos, economia de tempo e maior padronizagdo.

Nos 1ltimos anos, a aplicagdo de técnicas de Inteligén-
cia Artificial (IA) na Arquitetura e Urbanismo tem ganhado
destaque, com avancos notdveis em geracdo e organizacio
de espagos. Modelos de ultima geracdo, como modelos de
Difusdo e Transformers, tém demonstrado resultados expres-
sivos na sintese de imagens e layouts urbanos. No entanto,
essas abordagens frequentemente requerem grandes volumes de
dados e elevado poder computacional, o que pode dificultar sua
aplicacdo em cendrios especificos e com recursos limitados. Por
outro lado, as GANs, em especial variantes condicionais como
o Pix2Pix, permanecem relevantes por sua robustez, capacidade
de aprendizado com conjuntos de dados menores e rapidez
no treinamento, além de possibilitarem o uso de redes ja pré-
treinadas como ponto de partida, o que reduz ainda mais os
custos de treinamento.

Diante desse cendrio, este trabalho busca responder a se-
guinte questdo de pesquisa: em que medida modelos generati-
vos condicionais, como o Pix2Pix, conseguem gerar layouts
de loteamentos residenciais coerentes do ponto de vista vi-
sual e urbanistico, a partir de dados derivados de plantas de
projetos arquitetdnicos de loteamentos. A hipétese central é
que a adaptacdo de um modelo condicional para este dominio,
associada a construcdo de um conjunto de dados especifico,
pode permitir a geracdo de propostas iniciais de loteamentos
que mantenham consisténcia com os padrdes esperados, mesmo
que ainda exijam ajustes posteriores por parte de profissionais
da 4rea.

Nesse sentido, este artigo propde uma abordagem explorato-
ria que verifica a viabilidade e gera propostas iniciais de lote-
amentos a partir de imagens de entrada contendo informagdes
urbanisticas basicas, como a configuracdo de quadras e lotes.
A escolha do Pix2Pix justifica-se por sua adequagdo a cendrios
com quantidade limitada de dados anotados, permitindo treinar
0 modelo mesmo quando conjuntos de dados extensos ndo estao
disponiveis.

As principais contribuicdes deste trabalho incluem: (i) a
criacdo de um conjunto de dados de layouts de loteamentos
residenciais gerado a partir de modelos CAD e mapas urbanos
de Foz do Iguacu, Brasil; (ii) a realizacdo de uma andlise
empirica detalhada sobre o desempenho do Pix2Pix nesse
contexto; e (iii) a identificacdo de limitacdes e potenciais
dire¢des futuras para a aplicacdo de A no planejamento urbano.

O restante deste artigo estd organizado como segue: a Secio
IT apresenta uma revisdo dos modelos generativos aplicados a
Arquitetura e Urbanismo, contextualizando o estado da arte e
os trabalhos relacionados; a Secdo III descreve a metodologia
proposta, incluindo a constru¢io do conjunto de dados, a
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configuracdo do modelo Pix2Pix e os critérios de avaliagdo; a
Secdo IV apresenta os resultados obtidos e uma discussdo sobre
o desempenho do modelo, suas limitagdes e potencialidades; e,
por fim, a Secdo V traz as conclusdes do trabalho e as direcdes
para pesquisas futuras.

II. MODELOS GENERATIVOS PARA URBANISMO E
ARQUITETURA

Diversos estudos aplicam variantes das GANs ao campo da
arquitetura e do urbanismo. Um dos primeiros exemplos € o
ArchiGAN, proposto por Chaillou [1], que utiliza trés etapas
sequenciais para gerar plantas de edificios, layouts internos
e disposi¢cdo de mobilidrio, permitindo ajustes manuais em
cada fase e oferecendo maior flexibilidade ao projetista. A
Figura 1 apresenta o pipeline das trés etapas propostas pelo
ArchiGAN. De forma semelhante, Sun et al. [2] exploram
o modelo Pix2Pix para aprender preferéncias espaciais em
layouts residenciais chineses, utilizando codificagio RGB para
representar diferentes elementos urbanos.

o ‘4} L;Iﬁ@ f_ﬁ‘

Figura 1. Pipeline do ArchiGAN com os trés modelos: (I) geracdo de planta
baixa, (II) layout interno e (III) disposi¢do de mobilidrio. Fonte: [1].

Embora esses primeiros trabalhos tenham demonstrado o
potencial das GANs na geracdo de layouts arquitetdnicos,
suas limitacdes motivaram o desenvolvimento de abordagens
mais sofisticadas. Outros trabalhos exploram condicionamentos
especificos para ampliar o controle sobre os resultados. Morteza
et al. [3] empregam GANSs condicionais para gerar layouts
a partir de representacdes codificadas por cores, associando
cada cor a zonas com restricdes geométricas e topoldgicas.
Runjia et al. [4] utilizam Pix2PixHD para transformar limites
de terrenos em representagdes programaticas coloridas, inte-
grando o fluxo a ferramentas paramétricas como Rhinoceros e
Grasshopper. Essas aplicacdes demonstram a capacidade das
GANs de aprender transformacdes visuais complexas, mas
também revelam limitagdes relacionadas a resolucdo de saida,
a generalizacdo para contextos distintos e a dependéncia da
qualidade e diversidade dos dados de entrada.

Buscando superar essas limitagdes identificadas nas GANs
tradicionais, estudos subsequentes introduziram novos con-
dicionamentos e integraram dados vetoriais ao treinamento.
Chen et al. [5] utilizam imagens de contorno e mapas de
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centréides de cdmodos como entrada para GANs, garantindo
maior coeréncia espacial. Nelson et al. [6], [7] propdem GANs
baseadas em grafos para representar relagdes espaciais entre
comodos, incluindo atributos como portas nas arestas, o que
possibilita maior controle sobre conectividade e acessibilidade.
Chen et al. [8] aplicam GANs ao design de parques urbanos,
gerando alternativas baseadas em padrdes paisagisticos existen-
tes. Apesar desses avancgos, o foco dessas pesquisas permanece
em edificacdes e espacos urbanos consolidados, sem abordar
fases iniciais de parcelamento do solo.

Paralelamente ao desenvolvimento das GANs, mais recen-
temente, modelos baseados em Difusdo e Transformers tém
redefinido o estado da arte na geracio de imagens. E importante
destacar que essas arquiteturas ndo sdo subtipos de GANSs,
mas abordagens distintas no ambito do Deep Learning, com
mecanismos proprios de geracdo. Modelos de Difusdo [9]
se baseiam em modelos probabilisticos explicitos, com forte
fundamentagdo em inferéncia variacional e processos estocds-
ticos, mais estdveis e teoricamente interpretdveis. Enquanto
Transformers [10] representam uma abordagem de aprendizado
de dependéncias globais, fundamentada em atencdo e decom-
posicdo autorregressiva, generalizando a ideia de aprendizado
sequencial e multimodal.

No campo do urbanismo, essas técnicas vém sendo aplicadas
para gerar paisagens urbanas, redes vidrias e padrdes morfo-
16gicos [11]-[14]. Resultados recentes indicam maior fideli-
dade visual, consisténcia semantica e controle refinado sobre
atributos de projeto, superando limita¢cdes comuns das GANS.
No entanto, esses modelos também apresentam desafios para
uso pratico, como elevado custo computacional, necessidade
de conjunto de dados extensos e dificuldade de adaptacdo a
dados vetoriais, como plantas CAD de loteamentos [15].

Assim, apesar dos avancos obtidos com GANs, Modelos de
Difusao e Transformers, a literatura carece de estudos voltados
a geracdo automadtica de layouts de loteamentos residenciais
com conjuntos de dados urbanos reais e comparagdes siste-
maticas entre diferentes técnicas. O presente trabalho busca
preencher essa lacuna por meio da validacdo e andlise da
aplicacdo do modelo Pix2Pix para gerar layouts de loteamentos
a partir de dados vetoriais urbanos de Foz do Iguagu, PR.
Os arquivos CAD (.dwg/.dxf) foram convertidos para imagens
RGB e utilizados no treinamento da rede, visando oferecer
uma ferramenta de apoio a concepg¢ado preliminar de projetos de
loteamento alinhados as diretrizes urbanisticas e a morfologia
local.

III. METODOLOGIA

Os experimentos foram conduzidos em um ambiente com-
putacional baseado em Ubuntu 22.04, com desenvolvimento
em linguagem Python. Para assegurar reprodutibilidade, todas
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as dependéncias foram encapsuladas em um contéiner Docker,
configurado especificamente para a execucido dos modelos de
GAN:G.

O hardware utilizado foi composto por um processador AMD
Ryzen Threadripper 3970X (32 nicleos), uma GPU NVIDIA
RTX 4500 Ada Generation. Essa configuragdo visou garantir
desempenho adequado no processamento das imagens € no
treinamento do modelo.

A metodologia foi organizada em cinco etapas principais:
(i) preparacdo e pré-processamento do conjunto de dados,
incluindo a conversdo dos modelos CAD para imagens ali-
nhadas a mapas urbanos; (ii) geracdo da malha vidria através
de morfologia matemadtica; (iii) treinamento; (iv) ajuste de
hiperparametros; e (v) avaliagdo quantitativa dos resultados
com medidas de similaridade entre imagens sintéticas e reais.

A. Criagdo do conjunto de imagens

Devido a auséncia de bases ptblicas contendo imagens de lo-
teamentos residenciais, nés criamos manualmente um conjunto
de dados especifico para este estudo. Para isso, utilizamos o
software AutoCAD, com o suporte de um profissional da 4rea
de arquitetura, garantindo a fidelidade técnica do material.

A Figura 2 apresenta dois terrenos utilizados como referén-
cia no processo de criagdo do conjunto de dados. Essas dreas
foram identificadas e posteriormente delimitadas pela equipe
de Arquitetura e Engenharia do Itaipu Parquetec. Cada lote
recebeu uma numera¢do (01, 02) de acordo com o projeto
arquitetdnico, servindo como base para a geracdo dos layouts
de loteamentos residenciais.

O processo foi iniciado pelos autores com a importagdo de
mapas vetoriais da cidade de Foz do Iguagu, que serviram
como referéncia geografica para a delimitacdo dos terrenos e a
distribuicao das quadras. Um exemplo do mapa é apresentado
na Figura 3. Para a constru¢cdo das amostras, nds copiamos
regides da cidade para novos arquivos, onde as camadas e
elementos foram ajustados, mantendo apenas o layout essencial
dos lotes.

Cada lote foi destacado em vermelho, enquanto o fundo
do terreno recebeu a cor azul. Essa escolha se deve ao alto
contraste no espago RGB, o que facilita a distin¢do entre lotes
e terreno e contribui para que o modelo aprenda as relagdes
espaciais de forma mais eficiente. As imagens foram elaboradas
seguindo principios de organizacdo urbana, respeitando pro-
porcdes, separacdo entre lotes e evitando dreas comerciais ou
construcdes nao residenciais. Essas revisdes foram essenciais
para reduzir inconsisténcias e permitir que o modelo Pix2Pix
aprendesse relacdes espaciais coerentes.

Ao todo, foram produzidos 700 pares de imagens: a imagem
de entrada, representando o terreno, e a imagem de saida, com
os lotes e quadras devidamente demarcados (Figura 4).
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Figura 2. Terrenos de referéncia utilizados como base para a criagdo do
conjunto de dados. Os lotes (01 e 02) foram definidos e numerados pela
equipe de Arquitetura e Engenharia como parte do planejamento do projeto
de construcdo.

A-mwEBL D8

Figura 3. Trecho do mapa vetorial da cidade de Foz do Iguagu no AutoCAD,
utilizado como referéncia geografica para a delimitacio dos terrenos e distri-
buicdo das quadras.

B. Geragdo da Malha Vidria

Para investigar o impacto da representacdo da malha vidria
na geracdo de layouts de loteamentos, testamos a hipdtese de
inclui-la como entrada adicional do modelo Pix2Pix. A ideia
€ que, ao fornecer explicitamente a estrutura vidria, o modelo
possa aprender relacdes espaciais mais complexas entre quadras
e lotes, potencialmente aumentando a consisténcia urbanistica
dos layouts gerados.

Além disso, a inclusdo da malha vidria permite avaliar se a
rede é capaz de adaptar a disposi¢do dos lotes as restricdes im-
postas pelas vias, aproximando os resultados de projetos reais.
Essa abordagem fornece uma andlise quantitativa e qualitativa
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Figura 4. Exemplo de par de imagens do conjunto de dados: a esquerda,
imagem de entrada com a geometria do terreno; a direita, imagem de saida
com lotes e quadras demarcados.

da contribui¢@o da informagao vidria para a geracdo automadtica
de layouts, servindo como base para comparacdes com cenarios
em que apenas a geometria dos terrenos € fornecida como
entrada.

Aplicamos técnicas de processamento de imagens, incluindo
filtragem de cor, detec¢do de contornos e operacdes morfolo-
gicas de abertura e fechamento, para a geracdo automdtica da
malha vidria. A 16gica do algoritmo segue sete etapas, conforme
descrito a seguir e ilustrado na Figura 5.

1) Entrada: Nos utilizamos uma imagem do conjunto de
dados original, onde o fundo azul representa o terreno
e os blocos vermelhos indicam as quadras com seus
respectivos lotes.

2) Isolamento de cor: Aplicamos um filtro para extrair os
pixels com tonalidade vermelha, correspondentes as qua-
dras. Em seguida, reaplicamos operagdes morfoldgicas de
fechamento e abertura para corre¢do de descontinuidades
e remocao de ruidos.

3) Criacao de mascara: Geramos uma madscara bindria a
partir dos contornos poligonais detectados nas regides das
quadras.

4) Conversao de regides: Os pixels azuis contidos na
madscara sio convertidos para a cor cinza, representando
as areas destinadas as vias publicas.

5) Refinamento: Reaplicamos operagdes morfoldgicas de
abertura e fechamento para consolidar as regides con-
vertidas, complementadas por uma filtragem por area
minima com o objetivo de remover elementos espurios.

6) Espelhamento: As ruas geradas sdo replicadas simetri-
camente para assegurar padronizagdo e coeréncia visual
no conjunto de dados.

7) Saida: Produzimos uma nova imagem com as vias em
cinza, delimitando de forma clara as quadras sobre o
fundo azul, pronta para ser utilizada no treinamento da
GAN.

C. Modelo Pix2Pix

Para a geracdo automadtica de layouts de loteamentos re-
sidenciais, adotamos o modelo Pix2Pix devido a sua efica-
cia comprovada em tarefas de traducdo imagem-para-imagem
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Figura 5. Fluxo das sete etapas do algoritmo para gera¢do da malha vidria, mostrando o pré-processamento, isolamento de cores, criagdo de mdscara, conversao

de regides, refinamento, espelhamento e saida final.

condicionada [16]. Além disso, o Pix2Pix é adequado para
cendrios com conjuntos de dados limitados, permite utilizar
redes pré-treinadas como ponto de partida, e demonstrou bom
desempenho em diferentes dominios de imagens, incluindo
padrdes urbanos e espaciais.

Essas caracteristicas tornam o modelo uma escolha apropri-
ada para gerar layouts de loteamentos, mantendo a coeréncia
estrutural entre quadras, lotes e ruas, mesmo em situacdes com
informacao limitada sobre a malha urbana.

As GANs sao modelos capazes de aprender um mapeamento
de um vetor de ruido aleatério z para uma imagem de saida
y, formalizado como G : z — y. Ja as GANs condicionais
estendem essa formulagdo ao aprender um mapeamento a partir
de uma imagem observada = e de um vetor de ruido z, gerando
uma saida y, representada por G : x,z — ¥.

Nesse contexto, o gerador G € treinado para produzir ima-
gens sintéticas G(x, z) que sejam indistinguiveis das imagens
reais y, enquanto o discriminador D é otimizado para diferen-
ciar corretamente entre exemplos reais x,y e falsos z, G(z, 2)
[16]. Essa interagdo adversarial forca o gerador a aproximar
sua distribui¢do das imagens reais, como ilustrado na Figura 6.

x Glx) y

- D

*Uﬂ—) real

fake

Figura 6. Arquitetura simplificada do modelo Pix2Pix, adaptada de [16].
O gerador (G) recebe como entrada a imagem condicional (por exemplo,
um layout contendo ruas) e produz uma imagem sintética correspondente. O
discriminador (D) avalia a consisténcia do par z, y, classificando-o como real
(quando y pertence ao conjunto de dados) ou falso (quando y = G(x) é gerado
pelo modelo).

O gerador U-Net captura informacgdes de baixa e alta
frequéncia por meio de skip connections, preservando detalhes

, itaipu

estruturais importantes para a definicio de lotes e ruas. O
discriminador PatchGAN, por sua vez, avalia regides locais da
imagem, o que promove treinamento estdvel e maior eficiéncia
computacional [16].

Além das vantagens arquiteturais, o Pix2Pix apresenta bene-
ficios praticos para este estudo: (i) treinamento relativamente
répido, devido a possibilidade de utilizar redes pré-treinadas
como ponto de partida e inferéncia agil, adequados ao proces-
samento de centenas de imagens derivadas de modelos CAD;
(ii) preservagdo da correspondéncia espacial entre os elementos
de entrada (terrenos e lotes) e saida (layouts completos); e (iii)
ampla disponibilidade em bibliotecas de Deep Learning, com
documentag@o consolidada que favorece a reprodutibilidade.

Modelos mais recentes, como Redes de Difusdo, ainda que
capazes de gerar imagens de maior diversidade e qualidade,
exigem conjuntos de dados e infraestrutura significativamente
mais robustos, o que os torna menos vidveis nesta etapa de
pesquisa.

A subsecdo a seguir detalha o ajuste de hiperpardmetros, a
arquitetura do gerador e do discriminador, bem como demais
configuracdes utilizadas no treinamento do modelo.

D. Ajuste de Hiperpardmetros

O ajuste de hiperpardmetros é uma etapa critica no treina-
mento de GANs. A selecdo adequada desses pardmetros influ-
encia diretamente a estabilidade do treinamento, a diversidade
das amostras geradas, a fidelidade visual dos resultados e o
custo computacional. A exploracdo exaustiva do espago de
busca € invidvel na prética, o que exige estratégias sistematicas
para identificar combinacdes eficazes de forma mais rapida.

Problemas recorrentes, como o mode collapse e a ndo con-
vergéncia, causados pela dindmica competitiva entre gerador e
discriminador, sdo frequentemente atribuidos & ma configuracao
dos hiperparametros [17]. Por esse motivo, a escolha dos pa-
rAmetros foi orientada por trés critérios: (i) diretrizes presentes
na literatura técnica, especialmente em [16]; (ii) boas praticas
de repositérios e benchmarks publicos; e (iii) observagdes
empiricas de treinamentos preliminares.

Dentre os hiperpardmetros avaliados, destacam-se:
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e betal: parimetro de momento do otimizador Adam,
testado com valores 0,5 ¢ 0,9. Ambos mostraram boa
convergéncia.

e gan_mode: define a funcdo de perda adversarial.
Testaram-se os modos vanilla, Isgan e wgangp. O Isgan
apresentou melhor desempenho geral e maior convergén-
cia.

e init_type: tipo de inicializacdo dos pesos: normal,
xavier, kaiming e orthogonal. Os melhores resultados
visuais e quantitativos ocorreram com normal € kaiming.

e lambda_Ll: peso da penaliza¢do L1 na funcédo de custo.
Dentre os valores testados, 25 e 100 proporcionaram
equilibrio na fidelidade visual, mantendo a similaridade
com as imagens de referéncia.

e« netG e netD: arquiteturas da rede geradora e discri-
minadora, respectivamente. A combina¢do unet_128 e
basic apresentou melhor desempenho geral, produzindo
layouts com maior coeréncia estrutural, menor ruido e
convergéncia estavel.

e« ngf, ndf: nimero de filtros nas primeiras camadas. O
valor de 128 filtros foi adotado por oferecer um equilibrio
adequado entre expressividade do modelo e eficiéncia
computacional.

A Tabela I resume os valores testados e os critérios adotados
na escolha final. Os experimentos foram realizados variando um
ou dois hiperpardmetros por vez, com os demais mantidos cons-
tantes. Métodos automatizados de busca de hiperparimetros
ndo foram aplicados devido ao tempo elevado necessdrio para
retreinar e testar o modelo a cada alteragdo de configuragdo.
Cada execug@o completa do Pix2Pix requer horas de treina-
mento, o que tornou invidvel explorar exaustivamente todas as
combinagdes possiveis de parametros.

A Figura 7 ilustra esse procedimento, representando o ciclo
iterativo de treinamento, avaliacdo de desempenho e ajuste dos
hiperparametros até a selecdo do conjunto mais adequado.

Nos primeiros experimentos, buscou-se otimizar a arquitetura
do gerador (netG), discriminador (netD) e o nimero de filtros
iniciais. A configuragdo unet_128 com basic e 128 filtros
resultou em uma reducdo de aproximadamente 30 unidades no
FID e foi adotada como base.

Nas etapas seguintes, foram avaliados os hiperparimetros
betal, lambda_L1, gan_mode e init_type. O uso de
gan_mode = lsgan resultou em melhoria de 12 unidades no
FID. O modo wgangp, por sua vez, apresentou desempenho
inferior. Em linha com as recomendacdes de [18], foram
testados valores de lambda_L1 igual a 10, 25, 50 e 100,
sendo 25 e 100 os mais eficazes.

Nao foi identificada uma combinagdo 6tima de hiperpara-
metros para betal, pois seu desempenho dependia da inte-
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Figura 7. Fluxo do processo de ajuste de hiperpardmetros, destacando as etapas
de definicdo inicial, treinamento, avaliagdo iterativa e selecdo do conjunto final.
As setas representam a progressdo das decisdes ao longo do processo.

racdo com os demais parametros. Essa dependéncia reforca
a importancia de testes controlados com avaliacdo gradual de
combinagdes especificas.

Para o conjunto de dados com a malha vidria, nés optamos
por reduzir o niimero de experimentos, priorizando os conjuntos
de hiperparametros que previamente apresentaram resultados
promissores. Nessa etapa, o foco foi a variacdo dos hiperpara-
metros betal, init_type e lambda_L1. Adicionalmente,
foram conduzidos dois experimentos utilizando a fung@o de
perda vanilla, com o intuito de comparar seu desempenho com
0 gan_mode (Isgan) adotado anteriormente.

E. Fréchet Inception Distance

A medida FID, introduzida por [19], é amplamente utilizada
para avaliar a qualidade de imagens sintéticas por modelos
baseados em GANSs. Essa medida compara as distribuicdes
estatisticas dos vetores de caracteristicas extraidos de imagens
reais e sintéticas, utilizando para isso o modelo Inception-v3
proposto por [20].

Neste trabalho, o FID foi calculado a partir de um conjunto
de teste contendo 145 imagens. Os vetores de caracteristicas
foram extraidos de uma camada intermedidria do Inception-v3,
e considerados como distribui¢cdes gaussianas multivariadas. A
dissimilaridade entre essas distribuigdes é entdo quantificada
por meio da distdncia de Fréchet, que incorpora tanto a dife-
renca entre as médias quanto a divergéncia entre as matrizes
de covariancia.
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Tabela I
RESUMO DOS HIPERPARAMETROS TESTADOS E CRITERIOS UTILIZADOS PARA A ESCOLHA FINAL.

Hiperparametro Valores testados Critério de escolha final

betal 0,5; 0,9 Ambos apresentaram boa estabilidade durante o treinamento

gan_mode vanilla; Isgan; wgangp 1lsgan proporcionou curvas de perda mais suaves e melhor generalizacio

init_type normal; xavier; kaiming; orthogonal normal e kaiming facilitaram a convergéncia

lambda_L1 10; 25; 50; 100 Valores 25 e 100 resultaram em melhor equilibrio entre fidelidade visual e suavidade
netG unet_128; unet_256; resnet_6blocks unet_128 apresentou melhor qualidade visual e treinamento mais rapido
netD basic; n_layers; pixel basic demonstrou discriminacdo eficaz

ngf, ndf 32; 64; 128 128 proporcionou maior capacidade de aprendizado com custo computacional vidvel

Valores mais baixos de FID indicam maior similaridade
estatistica entre as representagdes de imagens reais e sintéticas.
Em um cendrio ideal, o FID tende a zero, o que implicaria
que as duas distribui¢cdes sdo idénticas. Na prética, pontuagdes
FID reduzidas estdo associadas a imagens sintéticas com maior
realismo e fidelidade morfoldgica, considerando aspectos como
forma, proporcao e densidade das estruturas visuais [20].

A equagdo que define o FID [19] é dada por:

FID:Hl‘r—ﬂgw"‘TT(ET"’Eg_Q X Xg) (1

onde i, € 14 representam os vetores de média das caracterfs-
ticas extraidas das imagens reais e sintéticas, respectivamente;
e X, e X4 sdo as correspondentes matrizes de covaridncia.
Esses pardmetros sdo geralmente calculados a partir de vetores
de 2048 dimensdes, fornecendo uma representacdo estatistica
compacta das imagens analisadas [21].

IV. RESULTADOS E DISCUSSAO

Durante os experimentos iniciais, nds observamos a ocor-
réncia de mode collapse, fendmeno em que o gerador passa
a produzir amostras com baixa diversidade, comprometendo a
generaliza¢do do modelo. Esse comportamento foi evidenciado
pela persisténcia de altos valores na perda G e pela aproxi-
macdo dos valores de D,¢q; € Dyqre a zero, como ilustrado
na Figura 8. Esse padrio indica um desbalanceamento entre
gerador e discriminador, sugerindo que o discriminador estava
excessivamente dominante na dindmica adversarial.

Com base nessas observagdes, diferentes configuragdes de
hiperparametros foram avaliadas. A Figura 9 mostra a evolucio
da perda G1,; com o Conjunto 1 da Tabela II, evidenciando uma
convergéncia mais estdvel e uma dindmica adversarial mais
equilibrada em comparagio ao treinamento inicial.

A Tabela III resume os valores finais das medidas adver-
sariais para dois treinamentos: o inicial, com hiperpardmetros
padrdo, e o otimizado, com o Conjunto 1. Houve reducio
expressiva na perda G;1 (de 29,005 para 6,35) e aumentos nos
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Tabela II
CONJUNTOS DE HIPERPARAMETROS COM MELHOR DESEMPENHO.
Hiperparametros Conjunto 1 Conjunto 2 Conjunto 3 Conjunto 4
betal 0,9 0,5 0,5 09
gan_mode Isgan Isgan Isgan Isgan
init_type kaiming normal kaiming kaiming
lambda_l11 100 25 25 25
netG unet_128 unet_128 unet_128 unet_128
netD basic basic basic basic
ngf 128 128 128 128
ndf 128 128 128 128

valores de D;.cq; € Dqre, sugerindo melhor equilibrio entre os
componentes da rede adversarial.

Tabela IIT
VALORES FINAIS DAS MEDIDAS ADVERSARIAIS ENTRE O TREINAMENTO
INICIAL E O OTIMIZADO.

Medida Inicial Otimizado
Gr1 29,005 6,35
Diyear 0,006 0,128
Dyake 0,003 0,160

A Tabela II apresenta os quatro conjuntos de hiperparametros
que resultaram nos menores valores de FID. Os Conjuntos 1 e
2 foram mais eficazes no treinamento com o conjunto de dados
inicial (sem ruas), enquanto os Conjuntos 3 e 4 apresentaram
melhor desempenho com a inclusdo da malha vidria.

A inicializacdo dos pesos mostrou-se relevante para a
dindmica de aprendizado. Modelos com init_type =
kaiming demandaram maior nimero de épocas para con-
vergéncia, apresentando melhor desempenho apés treinamento
prolongado. Jd com init_type = normal, a convergéncia
foi mais rdpida, sendo 300 épocas suficientes para resultados
satisfatdrios.

Com o conjunto de dados inicial, o menor FID registrado
foi 40,61. A andlise visual indicou que o modelo foi capaz
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Figura 8. Curvas de perda durante o treinamento inicial com hiperpardmetros padrdo. A linha laranja corresponde a perda G, a azul a perda Ggan,
enquanto as linhas vermelha e verde (préximas de zero) representam Dy.cq; € Dyqge, respectivamente. Observa-se ocorréncia de mode collapse, evidenciada

pela oscilagdo irregular das curvas e auséncia de convergéncia estdvel.

epoc

Figura 9. Curvas de perda durante o treinamento com o Conjunto 1 da Tabela II. As cores seguem a mesma convencdo da Figura 8. Neste caso, nota-se
convergéncia estdvel das fung¢des de perda, com reducdo mais acentuada de G 1 e comportamento consistente de GG 4 N, indicando treinamento adequado do

modelo.

de representar de forma satisfatéria os formatos e distribui¢des
dos lotes, especialmente em cenarios de menor complexidade.
No entanto, o valor ainda elevado de FID reflete inconsisténcias
nas imagens sintéticas. J4 com o conjunto contendo ruas, o FID
foi de 73,09, indicando maior dificuldade da GAN em aprender
a estrutura urbana.

As Figuras 10 e 11 mostram amostras de saida da GAN
em ambos os conjuntos. As imagens sintéticas apresentam
caracteristicas estruturais coerentes com as referéncias, mas
ainda exibem limitacdes em casos mais complexos.

Apesar dos avangos, o modelo apresentou falhas na geragéo
de layouts atipicos ou mais complexos, como ilustrado nas
Figuras 12 e 13. Nesses casos, as saidas diferem significati-
vamente da imagem alvo.

Como possibilidade de aprimoramento, recomenda-se am-
pliar a base de dados com exemplos mais variados de configu-
racdes urbanas e aplicar técnicas de ajuste fino especificas para
elementos urbanos, como vias e intersecoes.

V. CONCLUSAO

Este trabalho apresentou um estudo exploratério sobre a
aplicagdo do modelo Pix2Pix para a geracdo automdtica de
layouts de loteamentos residenciais. Para isso, foi desenvolvido
um conjunto de dados especifico, combinando imagens CAD e
o mapa de Foz do Iguagu, e realizada uma anélise comparativa
entre dois cendrios: com e sem a inclusdo das ruas como entrada

, itaipu

Saida

Ground truth

Figura 10. Exemplos de imagens sintéticas (Saida) pela GAN.

Entrada

do modelo. O trabalho buscou atender a uma necessidade
pratica da equipe de Arquitetura e Engenharia envolvida na
realocacdo de familias em condi¢des de vulnerabilidade, ofere-
cendo suporte na elaboracio inicial de projetos de parcelamento
do solo.

Os resultados indicaram que, no cendrio sem ruas, o FID foi
de 40,61, mostrando que o modelo foi capaz de gerar layouts
coerentes com a distribuicdo de lotes de forma satisfatoria,
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especialmente em cendrios de menor complexidade. Quando as
ruas foram incluidas, o FID aumentou para 73,09, sugerindo
maior dificuldade do modelo em capturar a estrutura urbana
mais complexa. Ainda assim, a presenca das ruas contribuiu
para uma melhor consisténcia espacial e organizac¢do dos lotes,
evidenciando o valor dessa abordagem nas etapas iniciais do
planejamento urbano.

A diferenca de desempenho entre os cendrios pode estar
relacionada a complexidade adicional do layout, a exploragdo
limitada de hiperpardmetros ou ao tamanho relativamente redu-
zido do conjunto de dados (700 amostras), que pode ter limitado
a capacidade de generalizacdo do modelo. Embora esses fatores
ndo tenham sido totalmente isolados neste estudo, os resultados
fornecem indicios importantes sobre o impacto da inclusdo das
ruas na geracdo de layouts.

Como desdobramentos futuros, sugerimos: a aplicagdo de
modelos de ultima geracdo, como redes de Difusdo, a am-
pliacdo do conjunto de dados com exemplos mais variados e
elementos urbanos adicionais e/ou a inclusdo de pardmetros
adicionais para guiar a geracdo, permitindo resultados mais
adaptaveis a diferentes restricdes urbanisticas.

Além disso, embora os resultados visuais obtidos ja demons-
trem potencial para apoiar a etapa inicial de concep¢ao urbanis-
tica, a utilizacdo pratica ainda exigiria um pds-processamento
vetorial para corrigir inconsisténcias geométricas, como sobre-
posi¢des, descontinuidades ou erros topolégicos nos limites dos
lotes.

Entrada Ground truth Saida

Figura 11. Exemplos de imagens sintéticas (Saida) pela GAN com a malha
vidria.

Entrada Ground truth Saida

Outra linha promissora seria o desenvolvimento de novas

arquiteturas de redes generativas capazes de modelar dire-

Figura 12. Exemplos de imagens sintéticas com falhas no conjunto de dados  tamente as estruturas espaciais dos lotes, e ndo apenas sua
inicial. representagdo em pixels. Abordagens dessa natureza poderiam
capturar relagdes topolégicas e métricas de forma mais precisa,
Entrada Ground truth I aproximando o modelo de aplicagdes reais em planejamento

urbano assistido por IA.
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