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Resumen: La principal dificultad para construir un gran modelo especializado sobre la base de un gran
modelo general consiste en incorporar de forma eficaz el conocimiento profesional del dominio al
modelo general. En el disefio de la morfologia espacial urbana existe una gran cantidad de
conocimiento tacito, y el caracter de politica publica del urbanismo exige que este conocimiento se
transmita al publico con eficiencia. Aprovechando la capacidad singular de los grandes modelos para
aprender y transmitir conocimiento tacito, este articulo propone un marco técnico que integra el
conocimiento de disefio de la morfologia espacial urbana en un modelo general de generacién de
imagenes mediante aprendizaje especializado. Tomando la orientaciéon de disefio como nucleo, se
ordenan el conocimiento tdcito y el conocimiento explicito del disefio de la morfologia espacial para
guiar el aprendizaje especializado de los grandes modelos, y se realiza, mediante ajuste fino del gran
modelo, la incorporacién de dicho conocimiento al modelo general de generacién de imagenes. Con la
renovacién de espacios publicos comunitarios como caso, se construye un gran modelo especializado
gue incorpora conocimiento de disefno de la morfologia espacial urbana. La aplicacion muestra que el
modelo especializado puede desempenfiar un papel clave en la transmisién eficiente del conocimiento
tacito, mejorar la eficacia de la comunicacidn en la renovacidon comunitaria y apoyar de manera
efectiva el disefio participativo.
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Con el desarrollo de la inteligencia artificial generativa (GenAl), los grandes modelos (Large Models)
pueden aprender lenguaje, imagenes, audio y otros tipos de informacidn a partir de datos masivos y
generar nuevos contenidos. Ya han demostrado una gran capacidad en procesamiento del lenguaje
natural, vision por computador y otros campos, y estan entrando rapidamente en diversas disciplinas!.
La aparicion continua de multiples grandes modelos generales también ha suscitado una amplia
atencién en la disciplina del urbanismo!?. Los modelos de generacién de imagenes constituyen en la
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actualidad una clase importante de grandes modelos. Los modelos generales de generacién de
imagenes pueden guiarse mediante instrucciones tipo prompt y se han aplicado directamente en artes
aplicadas, disefio grafico, cdmic, album ilustrado y otros sectores del diseio.

La construccién de grandes modelos especializados es un tema que muchas disciplinas estan
explorando. Dado que las aplicaciones profesionales tienen necesidades de tarea, distribuciones de
datos y criterios de evaluacién especificos, el uso directo de grandes modelos generales no satisface
estos requisitos. Por una parte, el entrenamiento de un gran modelo requiere cantidades enormes de
datos y recursos de computo, lo que implica costes muy elevados. Por otra parte, el gran modelo
general posee ya el caridcter de modelo fundacional: durante el preentrenamiento basado en
aprendizaje autosupervisado ha adquirido conocimientos generales, que proporcionan la base paralas
aplicaciones especializadas. Por ello, la via habitual actual consiste en construir grandes modelos
especializados sobre la base de modelos generales. Los modelos generales de generacién de imagenes
ya han aprendido numerosos conocimientos de generacion visual mediante preentrenamiento a gran
escala, por lo que no es necesario construir desde cero, partiendo del preentrenamiento, un modelo
de generacién de imagenes para un dominio profesional. Esta via ya se explora, por ejemplo, en el
disefio arquitectdnico, donde se emplea entrenamiento especializado para aplicar modelos de
generacién de imagenes a la produccién de propuestas y visualizaciones de disefio**.

La construccion de grandes modelos especializados para el urbanismo responde asimismo a una
necesidad actual de la disciplina. La inteligencia artificial busca que las mdaquinas dominen
conocimientos humanos para imitar conductas humanas. Como los grandes modelos generales no han
sido entrenados con conocimiento profesional de urbanismo, los grandes modelos especializados en
esta disciplina también deben construirse sobre modelos generales. Tomando de nuevo como ejemplo
los modelos de generacion de imagenes, estos comprenden y generan imagenes sobre una amplia
variedad de temas y estilos, como paisajes naturales, retratos, arte y cultura, e incluso ciudad y
arquitectura, pero aun carecen de conocimiento profesional de urbanismo. Si se usan directamente
para el disefio de la morfologia espacial urbana, o bien no comprenden los términos profesionales de
planificacion y no generan las imdgenes correspondientes, o bien producen imagenes de espacios
urbanos claramente andmalas. La razén fundamental es que el gran modelo general aln no posee
conocimiento profesional de urbanismo. La dificultad clave de construir un gran modelo especializado
para urbanismo radica en cdmo incorporar este conocimiento profesional al gran modelo general.

El conocimiento de disefio de la morfologia espacial urbana es una parte importante del
conocimiento profesional de urbanismo y constituye un saber especifico de la disciplina. Este articulo
tiene por objetivo explorar una via técnica para construir un modelo especializado en urbanismo. Para
ello, ordena el sistema de conocimiento de disefio de la morfologia espacial urbana, examina como
integrar dicho conocimiento en un modelo general de generacidn de imagenes mediante aprendizaje
especializado y, tomando la renovacion de espacios publicos comunitarios como aplicacidn, construye
sobre un modelo general de generacidon de imagenes un gran modelo especializado para la renovacion
de dichos espacios.

1 Conocimiento de disefio de la morfologia espacial urbana y grandes modelos

1.1 Conocimiento explicito, conocimiento tacito y grandes modelos

Para integrar en un gran modelo el conocimiento profesional del disefio de la morfologia espacial
urbana, primero es necesario comprender con claridad este tipo de conocimiento. En la gestién del
conocimiento se distingue, segun si el conocimiento puede formularse claramente y transferirse
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eficazmente, entre conocimiento explicito (explicit knowledge) y conocimiento tdcito (tacit
knowledge)®. Ambos representan partes distintas del sistema de conocimientos humanos.

El conocimiento explicito es un saber racional de caracter abstracto, que enfatiza la claridad y la
sistematicidad. Puede expresarse de forma completa mediante determinados sistemas de signos,
como el lenguaje, las formulas matematicas o los diagramas®. Los teoremas matematicos son
ejemplos tipicos de conocimiento explicito: la formula del teorema de Pitdgoras (a2 + b? = c2) tiene una
forma claray se transmite y aprende facilmente mediante manuales. Una vez comprendida la férmula,
puede utilizarse para resolver problemas relacionados con tridngulos rectangulos.

El conocimiento tacito es, en cambio, un saber experiencial basado en la participacién personal y
depende principalmente de la experiencia individual. No puede formularse de manera completa
mediante sistemas de signos explicitos!®!. Las técnicas creativas de un artista son un ejemplo tipico.
Aunque un artista pueda compartir habilidades bdsicas de pintura, la verdadera creatividad e
inspiracién artisticas suelen proceder de afios de practica y acumulaciéon de experiencia. Estas
experiencias y sensaciones son dificiles de expresar y transmitir con palabras, pero resultan decisivas
para la singularidad de la obra.

Las técnicas tradicionales de inteligencia artificial tuvieron durante mucho tiempo dificultades
para abordar el conocimiento tacito!”), hasta que la aparicion de los grandes modelos modificé esta
situacion. El entrenamiento de los grandes modelos se basa en grandes cantidades de datos no
anotados de Internet y simula, durante el proceso de entrenamiento, un entorno de aprendizaje y
comunicacion propio de las comunidades humanas; por ello, pueden aprender no solo conocimiento
explicito, sino también conocimiento tacito. El lenguaje natural, por ejemplo, contiene abundante
conocimiento tdcito. Mediante el preentrenamiento, los grandes modelos de lenguaje aprenden
vastos conocimientos linglisticos y dominan el conocimiento tacito contenido en ellos®®. El hecho de
gue los modelos generales de generacidn de imagenes ya se apliquen en la creacién artistica muestra
que los grandes modelos también pueden dominar, mediante preentrenamiento masivo, el
conocimiento tdcito propio de la pintura.

1.2 El conocimiento tacito en el disefio de la morfologia espacial urbana

El sistema de conocimiento del disefio de la morfologia espacial urbana contiene tanto
conocimiento explicito como conocimiento tacito. Aunque parte del conocimiento sobre la morfologia
urbana puede expresarse mediante formulas claras, como la relacién entre la anchura de una calle y
la altura de los edificios a ambos lados, es decir, la relacion de encuadre de calle (D/H), una parte
mucho mayor del conocimiento de disefio morfolédgico procede de la experiencia y es dificil de expresar
o escribir de manera explicita. Por ejemplo, ante la nocién de «vitalidad de la calle», un urbanista
experimentado puede disefiar un espacio viario acorde con esa orientacién, pero le resulta dificil
describir con claridad dicho conocimiento mediante palabras o férmulas. En el disefio de la morfologia
espacial urbana existen muchos conocimientos tacitos similares a la «vitalidad de la calle», que
dependen de los afios de experiencia profesional de los urbanistas.

El conocimiento profesional del urbanismo contiene una gran cantidad de conocimiento tacito,
especialmente dominante en el disefio de la morfologia espacial urbana. Esta es también la razén por
la que el conocimiento de disefio morfolégico dificilmente puede extraerse y expresarse
sistematicamente mediante textos, reglas fijas o férmulas'®. Para aprender y dominar el conocimiento
de disefio, los urbanistas deben comprender ese conocimiento tacito mediante abundante
observacién e imitacién. Durante mucho tiempo, numerosas investigaciones han explorado métodos
cuantitativos para analizar la morfologia espacial urbana, como los métodos de anadlisis de



Aprendizaje especializado de grandes modelos: incorporacién del conocimiento de disefio de la
morfologia espacial urbana en un modelo de generacion de imagenes

caracteristicas de forma*? y la sintaxis espacial*; en esencia, todas ellas han buscado convertir el
conocimiento tacito del disefio morfolégico urbano en conocimiento explicito. Sin embargo, hasta
ahora adn no ha sido posible transformar todo el conocimiento de disefio morfolégico espacial en
conocimiento explicito.

1.3 Necesidad de transmitir el conocimiento tacito del diseiio de la morfologia espacial urbana

La expresidén y la transmisidon del conocimiento tacito han sido siempre dificultades en el
intercambio de conocimientos. Al tratarse de una forma de expresién no verbal, la comunicaciéon del
conocimiento tacito se ve afectada por el bagaje cognitivo, la capacidad comunicativa y la capacidad
de comprensién de quienes participan en el intercambio®. Aunque el conocimiento tacito es dificil de
formular y transferir con claridad, en la disciplina del urbanismo debe difundirse y transmitirse
ampliamente. Esta necesidad deriva de las caracteristicas propias de la disciplina.

En primer lugar, el caracter de politica publica del urbanismo determina que la transmisién de
conocimiento e informacion profesional no pueda limitarse a los profesionales de la planificacién; el
conocimiento tacito de la disciplina debe transmitirse también a personas no especializadas. El
conocimiento tacito del disefio de la morfologia espacial debe comunicarse e intercambiarse con el
publico general. En particular, en el proceso de planificacién de ciclo completo se requiere una
comunicacion eficiente entre residentes, urbanistas y decisores; el disefio participativo necesita de
manera urgente transmitir conocimiento tacito. Si expresiones técnicas dificiles de comprender, como
«disefio amigable para las personas mayores» o «estimular la vitalidad de la calle», pueden traducirse
a imagenes y lenguaje accesibles, la discusion sobre estrategias de planificacion serd mucho mas
eficiente. En segundo lugar, la ensefianza del conocimiento tacito ocupa una parte considerable de la
ensefianza de la planificacion y el disefio. El «taller de disefio» en la educacidn urbanistica consiste
precisamente en ensefar y transmitir conocimiento tacito. Descripciones del espacio urbano como
«escala agradable» o «sensacién de opresion espacial» son ejemplos tipicos; si pueden traducirse
rapidamente en representaciones graficas e imagenes comprensibles, la eficacia de la transmisién del
conocimiento aumentara de forma notable.

Los grandes modelos ya han demostrado una capacidad singular para aprender y dominar
conocimiento tacito. La difusidn y transmisién del conocimiento tdcito en urbanismo requiere con
urgencia grandes modelos, lo que constituye una necesidad particular de la disciplina. El disefio de la
morfologia espacial urbana contiene mucho mdas conocimiento tacito que conocimiento explicito
transmisible mediante férmulas. Investigaciones existentes han explorado la aplicacién de modelos de
generacién de iméagenes a la ensefianza del disefio de la morfologia espacial urbana!*?; estos contextos
son precisamente aquellos en los que los grandes modelos pueden desempeiiar un papel importante.

2 Vias de aprendizaje especializado de los modelos de generacién de imdagenes

2.1 Aprendizaje de conocimiento general y conocimiento de dominio en los modelos de
generacion de imdagenes

El conocimiento aprendido por los grandes modelos suele dividirse en dos grandes categorias:
conocimiento general (general knowledge, GK) y conocimiento de dominio (domain knowledge, DK)**
141 El conocimiento general se introduce en el modelo de generacién de imagenes mediante
preentrenamiento. En la actualidad, los modelos de difusion (diffusion model) son la tecnologia
principal en generacién de imagenes!*®. Al realizar la asociacién multimodal entre texto e imagen, los
modelos de difusion comprenden la relacidon entre ambos y forman modelos capaces de generar
imdagenes a partir de texto®!. La generacién texto-imagen de un modelo general de imagenes es, en

esencia, un proceso de expresion de conocimiento general.
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El conocimiento de dominio debe incorporarse al modelo general de generacidon de imagenes
mediante aprendizaje especializado. El ajuste fino (fine-tuning) es una via de aprendizaje especializado
ampliamente utilizada en modelos de generacidon de imagenes; permite adaptar el modelo a nuevas
tareas y datos ajustando un pequefio numero de pardmetros sin cambiar su estructura*’!. Distintas
técnicas de ajuste fino se adaptan a diferentes tipos de conocimiento profesional, dependiendo del
grado de incorporacidn del conocimiento de dominio y del grado de especializacién requerido.

En los estudios existentes, el aprendizaje especializado de grandes modelos mediante ajuste fino
sigue dos modos. El primero consiste en activar de una forma nueva el conocimiento general que el
modelo ya posee, de modo que pueda realizar tareas «generales» en un dominio profesional; suele
corresponder a técnicas como la ingenieria de prompts (prompt engineering). Por ejemplo, se puede
hacer que el gran modelo represente distintos roles en la participacién publica para mejorar la
eficiencia de la toma de decisiones urbanisticas!*®; o bien construir una ingenieria de prompts basada
en una taxonomia urbana que asigne funciones urbanas abstractas a elementos visuales concretos,
logrando asi extraer funciones urbanas a partir de imagenes de calle!*’. Tanto la simulacién de roles
del publico como la correspondencia texto-imagen de elementos visuales urbanos son conocimientos
generales ya dominados por el gran modelo. El segundo modo consiste en hacer que el modelo
complete su aprendizaje con conocimiento profesional mds sistemdatico, para poder desempefiar
tareas «expertas» en un dominio; suele corresponder a técnicas como la adaptacién de bajo rango
(low-rank adaptation, LoRA) y la generacién aumentada por recuperacién (retrieval augmented
generation, RAG). Por ejemplo, grandes modelos ajustados se emplean en prediccion de series
temporales financieras y razonamiento financiero?®. El aprendizaje especializado es, por tanto, una
via eficaz para incorporar conocimiento de un dominio profesional especifico a grandes modelos
generales.

2.2 Conocimiento de disefo de la morfologia espacial urbana y formas de aprendizaje
especializado de los modelos de generacién de imagenes

El aprendizaje especializado debe responder a las caracteristicas del conocimiento de disefio de la
morfologia espacial urbana y afrontar los desafios que plantea el conocimiento técito?!. El sistema de
conocimiento de disefio de la morfologia espacial urbana puede dividirse en dos categorias:
conocimiento de disefio de la morfologia espacial y conocimiento de representacién espacial. La
constitucién interna de la morfologia espacial urbana se compone de elementos espaciales y sus

relaciones??

. En la planificacidn y el disefio, el conocimiento de disefio morfoldgico organiza los
elementos espaciales en distintas relaciones para formar propuestas de planificacion; el conocimiento
de representacion espacial expresa dichas propuestas como planos, dibujos e imagenes. El
conocimiento de disefio de la morfologia espacial urbana es un conocimiento de dominio tipico, y el

gran modelo general de generacion de imagenes debe aprenderlo mediante una via especializada.

Tomando como ejemplo el modelo abierto general de generacién de imagenes Stable Diffusion®,
LoRA y la red de control ControlNet son dos técnicas tipicas de ajuste fino. LoRA permite, con un
volumen reducido de entrenamiento especializado, activar la conexién entre conocimiento general y
conocimiento profesional e incorporar nuevo conocimiento!?®; por ello, es adecuada para el
aprendizaje especializado del conocimiento de disefio de la morfologia espacial. ControlNet permite al
usuario emplear imagenes o mapas de caracteristicas como condiciones para controlar estructuras y
estilos especificos de la imagen generadal®”; por tanto, es adecuado para el aprendizaje especializado
del conocimiento de representacién espacial.

Las formas existentes de ajuste fino de los modelos de generacidon de imagenes proporcionan una
base técnica para incorporar el conocimiento de disefio de la morfologia espacial urbana a los grandes
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modelos, pero aun es necesario establecer un marco técnico de correspondencia entre ambos. A
continuacién se toma la renovacion de espacios publicos comunitarios como caso de aplicacion, se
construye el marco técnico para integrar el conocimiento de disefio de la morfologia espacial urbana
en un modelo general de generacién de imagenes y se realiza el aprendizaje especializado del gran
modelo general.

3 Caso practico de aprendizaje especializado del gran modelo: modelo de renovacion de espacios
publicos comunitarios

3.1 Marco técnico

La renovacidn de espacios publicos comunitarios existentes es un contenido importante de la
renovacidn urbana actual®?®, En la renovacién comunitaria se fomenta hoy el disefio participativo y
se destaca la amplia participacidn de los residentes en la comunicacidn de intenciones de renovacion,
la precisién de los objetos de actualizacidn y la comparacién de orientaciones de intervenciéon®?”., La
practica habitual consiste en que el urbanista se comunique con los residentes mediante dibujos
profesionales, como planos, secciones y visualizaciones. Estos documentos tienen un umbral de lectura
y comprension, lo que crea barreras en la comunicacidn entre urbanistas y residentes. Los residentes,
por lo general, no poseen conocimiento profesional de urbanismo, por lo que pueden tener
dificultades para comprender términos especializados como las orientaciones de disefo, reconocer
insuficientemente los elementos de disefio y no lograr construir una imaginacion comun entre el efecto
esperado y el efecto real?®. El disefio participativo en la renovacién comunitaria es, por tanto, un
contexto tipico que requiere transmitir e intercambiar conocimiento tacito de disefio de la morfologia
espacial.

Esta investigacién construye, sobre la base de un gran modelo general, el modelo
CommunityGenAl para la renovacidn de espacios publicos comunitarios, con el fin de apoyar el disefio
participativo en la renovacién comunitaria. El objetivo es que, al introducir varios prompts
«profesionales», el modelo pueda redibujar localmente fotografias de espacios publicos comunitarios
y generar de forma inteligente escenas renovadas. En primer lugar, al ordenar el conocimiento de
disefio de la morfologia espacial urbana, se establece la correspondencia entre el conocimiento
profesional y las técnicas de ajuste fino de grandes modelos, proponiendo un marco técnico de modelo
de generacién de imagenes que incorpora disefio de la morfologia espacial urbana. En este marco, el
sistema de conocimiento profesional de disefio de la morfologia espacial urbana, como conocimiento
de dominio, se divide en dos grandes categorias: conocimiento de disefio de la morfologia espacial y
conocimiento de representacion espacial. El primero estd dominado por el conocimiento tacito y se
expresa como un grafo de conocimiento centrado en la orientacidn de disefio, que guia la construccion
del conjunto de entrenamiento para que este contenga conocimientos explicitos y tacitos completos,
realizando el «aprendizaje especializado» mediante entrenamiento de ajuste fino LoRA. El
conocimiento de representacion espacial es conocimiento explicito y realiza su «aprendizaje
especializado» mediante control condicional de imagen con ControlNet, guiando la generacién de
imagenes (Fig.1). Este marco técnico permite fusionar conocimiento de dominio y conocimiento
general.
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Fig.1 Technical framework

Fig.1 Marco técnico

3.2 Grafo de conocimiento del disefio de la morfologia espacial

La renovacion de espacios publicos comunitarios contiene gran cantidad de conocimiento técito.
Las bases de datos graficas, como las redes semdnticas y los mapas de conocimiento, pueden expresar
el conocimiento tacito con mayor claridad?®. A partir de las redes seméanticas, Google propuso el
concepto de knowledge graph®”. Un grafo de conocimiento organiza de manera estructurada, en
forma de grafo dirigido, conceptos, objetos y sus asociaciones semanticas; es una red semantica
comprensible y utilizable por ordenador, donde los nodos representan entidades y las aristas
representan relaciones semdnticas entre ellas®®!. Los grafos de conocimiento ya pueden utilizarse para
analizar elementos y relaciones espaciales en la morfologia urbanal?® 32, Esta investigacién adopta la
forma de grafo de conocimiento para organizar y expresar el conocimiento de disefio de la morfologia
espacial.
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El conocimiento de disefio de la morfologia espacial en la renovacion de espacios publicos
comunitarios se divide en tres categorias: orientaciones de disefio, elementos espaciales y relaciones
espaciales. Las orientaciones de disefio expresan los objetivos de la renovacién; los elementos
espaciales incluyen edificios, vias, equipamientos deportivos, vegetacion, etc. Las relaciones espaciales
expresan las relaciones entre los elementos, por ejemplo relaciones de adyacencia e inclusidn, o
relaciones de escala espacial. Un sitio puede contener varios equipamientos deportivos; los
equipamientos pueden estar junto a una via; y la proporcion entre los equipamientos y las personas
puede constituir una relacién de escala. Los elementos espaciales y sus relaciones se organizan, bajo
una orientacion de disefio, en espacios publicos comunitarios. Por ejemplo, la orientacién «amigable
para las personas mayores» organiza el disefo del espacio publico en torno a las necesidades de este
grupo; se manifiesta mediante instalaciones de servicio especificas, pavimentos y dispositivos de
descanso, con el propdsito de facilitar el uso por parte de las personas mayores. La orientacidn
«deporte y descanso» promueve el fitness para todos y organiza el espacio publico alrededor de la
salud deportiva, incorporando diversos equipamientos y areas de actividad para facilitar el ejercicio
comunitario.

Los elementos espaciales y sus atributos pertenecen al conocimiento explicito y pueden
describirse claramente con palabras. Las orientaciones de disefio y las relaciones espaciales son
conocimiento tacito tipico, dificil de formular con precisidn. El grafo de conocimiento puede organizar
y gestionar eficazmente esos conocimientos de morfologia espacial urbanal®3. La Fig.2 muestra parte
del grafo de conocimiento bajo la orientacidon «amigable para la infancia». En el grafo, los nodos
representan elementos espaciales y las aristas representan relaciones espaciales. Expresar el
conocimiento mediante un grafo permite que el modelo aprenda de manera dirigida el conocimiento
de disefio de la morfologia espacial contenido en las imdagenes.

3.3 Aprendizaje especializado del conocimiento de diseiio de la morfologia espacial

Tomando la orientacién de disefio como nucleo, esta investigacién organiza en forma de grafo de
conocimiento el conocimiento de disefio de la morfologia espacial presente en la renovacién
comunitaria. El grafo de conocimiento guia la seleccién de imagenes del conjunto de entrenamiento y,
mediante entrenamiento de ajuste fino LoRA, integra en el modelo de generacién de imagenes el
conocimiento explicito y tacito del disefio de la morfologia espacial urbana. Para ello, en el modelo
CommunityGenAl se establecen ocho orientaciones de disefio para combinar diversos elementos
espaciales: movilidad conveniente, caminabilidad amigable, arte y creatividad cultural, deporte y
descanso, amigable para las personas mayores, amigable para la infancia, ambiente comercial y
ecologia natural.

Guiado por el grafo de conocimiento de las orientaciones de diseio, el aprendizaje especializado
busca que el gran modelo comprenda la orientacion de disefio y los conocimientos de elementos y
relaciones espaciales que esta contiene. En el ejemplo de renovaciéon de un espacio de actividades
comunitarias orientado a la infancia, los nifios, los juegos infantiles, las pistas de caucho y los
dispositivos de proteccion son elementos espaciales que pertenecen al conocimiento explicito; pero
su combinacién, que apunta a la orientacidn «amigable para la infancia», pertenece al conocimiento
tacito (Fig.2). La seleccién de imagenes de entrenamiento guiada por el grafo de conocimiento de la
orientacién de disefio conduce al gran modelo a vincular elementos espaciales concretos con la
orientacién «amigable para la infancia», incorporando al modelo el conocimiento tacito de dicha
orientacion.

Las imagenes seleccionadas segun el grafo de conocimiento de la orientacién de disefio contienen
también conocimiento tacito sobre las relaciones espaciales. El modelo puede aprender relaciones de
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inclusidn, adyacencia y escala espacial, tales como «los juegos infantiles se ubican dentro del
pavimento de caucho» o «los dispositivos de proteccidon son adyacentes al pavimento de caucho»
(Fig.2). Este conocimiento tacito de las relaciones espaciales se transmite al gran modelo a través del
conjunto de entrenamiento, logrando incorporar las relaciones espaciales tacitas bajo la orientacién
«amigable para la infancia».
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Fig2 Pathway of "domain—specific learning” and expression of spatial form design knowledge

Fig.2 Ruta de «aprendizaje especializado» y expresion del conocimiento de disefio de la morfologia espacial

3.4 Aprendizaje especializado del conocimiento de representacion espacial

El disefio de la morfologia espacial urbana se refiere al espacio urbano tridimensional, pero debe
expresarse mediante dibujos bidimensionales. La expresidén bidimensional del espacio tridimensional
es también un conocimiento importante en disefio. Los urbanistas deben estudiar cursos profesionales
como geometria descriptiva, precisamente para aprender el conocimiento de representacion espacial
y convertir el espacio tridimensional en una imagen bidimensional. Este conocimiento de
representacion es explicito y puede formularse mediante métodos geométricos y formulas claras.

Expresar con un modelo de generacion de imagenes los efectos de la renovacion de espacios
publicos comunitarios equivale a realizar un redibujo local inteligente de la imagen. Este redibujo debe
garantizar la coherencia global de la representacién espacial, lo que exige un «aprendizaje
especializado» del conocimiento de representaciéon espacial para asegurar la correcta expresion
espacial de la escena renovada.
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El conocimiento de representacién espacial se clasifica aqui en relaciones de perspectiva, de
oclusion y de tamanfio relativo. En primer lugar, tomando como ejemplo una calle comunitaria, la
fotografia real de la Fig.3 expresa una relacién de perspectiva de un punto de fuga. En segundo lugar,
cuando los elementos tridimensionales se proyectan sobre el plano bidimensional, los objetos en
primer plano ocultan los del fondo. Por ultimo, el tamafo relativo de los objetos en el espacio
tridimensional real se manifiesta en el plano bidimensional mediante la proyeccidn; en la Fig.3, la
relacién de altura entre las personas y las bicicletas eléctricas se expresa de manera fiel. Estos
conocimientos de representacion espacial pueden formularse mediante teoremas de la geometria
descriptiva e incorporarse al gran modelo por medio de diferentes controles condicionales de imagen
de ControlNet.

En Stable Diffusion, las extensiones ControlNet pueden transformar mapas semanticos, dibujos
lineales y otros tipos de representacion en condiciones de imagen, por lo que son adecuadas para
expresar y transmitir conocimiento de representacién espacial. Esta investigacién propone utilizar el
ajuste fino mediante control condicional de imagen ControlNet como via de aprendizaje especializado
del conocimiento de representacidn espacial, estableciendo un marco de correspondencia entre los
controles condicionales de imagen existentes de ControlNet y el conocimiento de representacion
espacial. Las relaciones de perspectiva utilizan como condiciones de imagen la deteccién de bordes y
entradas ControlNet de control; las relaciones de oclusidon y tamano relativo utilizan entradas
Segmentation (segmentacion semdantica) y Tile (divisidén en bloques) para el control condicional de
imagen (Fig.3).

ZRFALFR

b ooy
-JE

W SN
B
KR

ControlNet

P % 4 i

ControlNet
APPSR Y
% fEH

P

i o RO 2
i 4 1A 3 [ 355
AR

3ot 7 7 (RS 41 f@iiﬁ%{;’%n%‘i
il R |
ST E R E R

4k
‘|

g

S Z )

EMBULFR [18] Fr) 3

X RSP KRR

Fig.3 Ruta de «aprendizaje especializado» y expresion del conocimiento de representacion espacial

4 Construccidn y caso practico del modelo CommunityGenAl para la renovacidn de espacios
publicos comunitarios

4.1 Construccion del conjunto de etiquetas y preparacion de datos
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El conjunto de entrenamiento del aprendizaje especializado del modelo CommunityGenAl se
compone de dos partes: etiquetas e imagenes. La construccién del conjunto y de las etiquetas se apoya
en el grafo de conocimiento de las orientaciones de disefio. Las etiquetas sirven para expresar el
conocimiento relativo a las orientaciones de disefio y a los elementos espaciales en el disefio de la
morfologia espacial urbana. En el flujo de aplicacién del modelo, las etiquetas se usan directamente
como prompts para controlar textualmente el proceso de generacién de imagenes. El conjunto de
etiquetas se construye en correspondencia con el grafo de conocimiento de las orientaciones de disefo
y sus elementos espaciales asociados.

Las imagenes son el objeto del aprendizaje especializado del modelo y constituyen una expresion
intuitiva del conocimiento de disefo de la morfologia espacial urbana. Guiados por el grafo de
conocimiento de las orientaciones de disefio, profesionales de la planificacién seleccionaron
fotografias reales de escenas comunitarias que expresan de forma completa la orientacion de diseno,
muestran con claridad los elementos espaciales y presentan alta calidad espacial como conjunto de
entrenamiento. Bajo la guia de los grafos correspondientes a las ocho orientaciones de disefo, se
recopilaron 436 fotografias reales de escenas comunitarias, que cubren diversos tipos de comunidades
residenciales, con el fin de asegurar que el aprendizaje especializado del modelo pueda adaptarse a
las necesidades de renovacidon de comunidades de distintas épocas.

De acuerdo con el grafo de conocimiento de las orientaciones de disefio, las fotografias reales se
clasificaron por orientacién de disefio y se anoté cada imagen conforme a los elementos espaciales
subordinados a esa orientacién, garantizando que cada etiqueta y el elemento espacial que representa
aparecieran al menos cinco veces en el conjunto de entrenamiento, hasta formar el archivo de
etiquetas.

4.2 Integracion del conocimiento de disefo de la morfologia espacial urbana mediante ajuste fino
LoRA

El entrenamiento de ajuste fino LoRA integra en el gran modelo los conocimientos de orientacion
de disefo, elementos espaciales y relaciones espaciales del disefio de la morfologia espacial urbana.
Los elementos espaciales, como conocimiento explicito, pueden anotarse directamente con el
conjunto de etiquetas; las orientaciones de disefio y las relaciones espaciales pertenecen al
conocimiento tacito y se expresan mediante las fotografias reales del conjunto de entrenamiento.
Dado que el ajuste fino LoRA permite incorporar nuevos conocimientos con un conjunto de
entrenamiento reducido, se logra asi integrar el conocimiento de disefo de la morfologia espacial.

El entrenamiento LoRA utiliza el gran modelo «base 1.0» de Stable Diffusion XL. El entorno de
software y hardware, asi como los pardmetros, se muestran en la Tab.1y la Tab.2.

Tab.1 Entorno de software y hardware para el entrenamiento del modelo

fifi 4 [ERNEH
CPU Intel Xeon Platinum 8352V ,36 #%,2.10 GHz, 54 MB
GPU NVIDIA RTX 4090, 24GB
WAE 120G
BERS Linux
S R R Stable Diffusion XL base 1.0
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Tab.2 Configuracién de pardmetros de entrenamiento

RS o A
epoch TEE A 100
bateh_size EW.NGN 1
unet_lr U—Net i il 2 3] 52 |
text_encoder Ir ARG 2 R 0.5
optimizer_type R Rl AdaFactor
network Dim %% £5 FI A 128

Después de 100 iteraciones de entrenamiento, el valor de la funcién de pérdida (Loss) se estabiliza
alrededor de 0,08 y el modelo muestra su mejor efecto de entrenamiento. Mediante un grafico X/Y/Z
se prueban las prestaciones del modelo LoRA ajustado con distintos pesos. Con base en los resultados
de la prueba, se determina que el peso 6ptimo de LoRA es 0,4 y se elige el modelo de la dltima iteraciéon
como resultado final del ajuste fino LoRA.

4.3 Manifestacion del conocimiento profesional de disefio de la morfologia espacial en el modelo
CommunityGenAl

Mediante aprendizaje especializado, el modelo CommunityGenAl incorpora conocimiento
profesional de orientaciones de disefio, elementos espaciales y relaciones espaciales, asi como
conocimiento de representacién espacial. En la renovaciéon comunitaria, al seleccionar una imagen de
un espacio publico existente e introducir prompts de orientacidn de disefo y de elementos espaciales
clave, el modelo puede generar de manera inteligente imagenes conceptuales de la escena de espacio
publico tras la renovacion local.

Tomando como ejemplo la renovacién de un espacio de actividades comunitarias orientado a la
infancia, al introducir como prompts «amigable para la infancia», «colores amigables para la infancia»,
«juegos infantiles» y «arenero», se obtiene una imagen conceptual que responde a la orientacién
anterior (Fig.4). La imagen generada no solo contiene juegos infantiles y arenero; la orientacion
cromatica también corresponde a colores amigables para la infancia, y la escena incluye nifios, padres
acompafiantes y pavimento de caucho. Los prompts no incluian «padres» ni «pavimento de caucho»;
esto constituye el conocimiento tdcito contenido en la expresidn «orientacién amigable para la
infancia». Las posiciones y tamafios relativos entre juegos, arboles, arenero y otros elementos son
también conocimiento tacito dominado mediante el aprendizaje especializado. El modelo
CommunityGenAl incorpora conocimiento de disefio de la morfologia espacial propio de la renovacidn
comunitaria, especialmente el conocimiento tacito que contiene.
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Fig.4 Manifestacion del conocimiento de dominio en el modelo CommunityGenAl

Al haber sido entrenado segun orientaciones de disefio, CommunityGenAl puede generar de forma
inteligente, en un mismo caso de renovacién comunitaria, imagenes conceptuales correspondientes a
distintas orientaciones para que los residentes comparen y elijan. La Fig.5 muestra tres imagenes
conceptuales generadas para una via interna entre viviendas de una comunidad, con las orientaciones
«ambiente comercial», «kamigable para las personas mayores» y «movilidad conveniente». Las mesas
y sillas generadas bajo la orientacidon «ambiente comercial» difieren claramente de las mesas vy sillas
de la orientacién «amigable para las personas mayores» y de los parterres bajo los arboles de la
orientacién «movilidad conveniente» (Fig.5). Los elementos espaciales de las imagenes conceptuales
bajo cada orientacion muestran diferencias notables y expresan los rasgos tipicos del espacio publico
comunitario de esa orientacion; las escalas también cumplen los requisitos de representacidn espacial
de las imagenes conceptuales. Esto demuestra que CommunityGenAl ha aprendido, mediante
aprendizaje especializado, el conocimiento tacito contenido en orientaciones de disefio especificas.

CommunityGenAl ha realizado un aprendizaje especializado eficaz de las orientaciones de disefio,
elementos espaciales, relaciones espaciales y conocimiento de representaciéon espacial en la
renovacion de espacios publicos comunitarios. Ha dominado el conocimiento explicito y tacito de dicha
renovacion y posee las capacidades propias de un gran modelo especializado para espacios publicos
comunitarios.
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Fig.5 Generacion inteligente de imagenes conceptuales por CommunityGenAl para tres orientaciones de

disefio
4.4 Transmision del conocimiento profesional en CommunityGenAl

El modelo de generacién de imagenes que incorpora conocimiento de disefio de la morfologia
espacial urbana puede expresar y transmitir conocimiento tacito. En la renovacidon comunitaria puede
desempeiiar un papel eficaz tanto en la etapa inicial de comunicacién como en la etapa de intercambio
y retroalimentaciéon de propuestas, apoyando la comunicacién entre residentes y urbanistas. Tomando
como ejemplo la renovacion de un espacio de actividades pavimentado en un barrio antiguo: durante
la comunicacidn de las intenciones de renovacién entre urbanista y residentes, el modelo puede
ayudar a confirmar el objeto y el alcance de la intervencidn; en la etapa de precision de las
orientaciones de disefio y de comparacion de alternativas, el urbanista puede transformar
rapidamente, mediante CommunityGenAl, las necesidades de los residentes en términos profesionales
de planificacion como «orientacion amigable para la infancia» y «juegos infantiles», asi como en las
correspondientes redes de control. El modelo puede generar inteligentemente, a una velocidad media
de 40 s por imagen, una serie de imagenes conceptuales de renovacién acordes con las orientaciones
de disefo. Este proceso completa la conexién rapida entre las necesidades de los residentes y los
términos profesionales del urbanista, y presenta a los residentes, en forma de imagenes faciles de
comprender, el conocimiento tacito dificil de formular dentro del conocimiento profesional.
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CommunityGenAl realiza una transmision eficiente del conocimiento profesional de renovacién de
espacios publicos comunitarios entre urbanistas y residentes; en particular, expresa y transmite
eficazmente el conocimiento tacito, apoya el logro de una intencién de renovacién compartida entre
ambas partes y, con ello, el disefo participativo en la renovaciéon comunitaria.

5 Conclusiones y discusion

5.1 Conclusiones

Este articulo comprende el conocimiento profesional de disefo de la morfologia espacial urbana
como «conocimiento de dominio», introduce ademas los conceptos de conocimiento tacito y explicito
de la gestién del conocimiento, clasifica el conocimiento profesional de disefio morfoldgico espacial y
lo vincula con las técnicas de ajuste fino de grandes modelos. Con ello propone dos vias de aprendizaje
especializado y construye un marco técnico para incorporar conocimiento profesional de disefio de la
morfologia espacial urbana en un modelo general de generacién de imagenes. Tomando la renovacién
de espacios publicos comunitarios como caso de aplicacién, se construye el gran modelo especializado
CommunityGenAl. La investigacion obtiene tres conclusiones.

Primero, el sistema de conocimiento de la disciplina del urbanismo contiene una gran cantidad de
conocimiento tdcito, especialmente dominante en el disefio de la morfologia espacial urbana. La
comunicacion y transmisién de este conocimiento tacito requiere la intervencion de grandes modelos.
Transmitir el conocimiento tdcito del disefio de la morfologia espacial urbana es una necesidad
especifica de la disciplina del urbanismo respecto de los grandes modelos. La dificultad clave para
construir un gran modelo de disefio morfolégico espacial radica en cémo incorporar el conocimiento
de disefio de la morfologia espacial urbana al gran modelo general.

Segundo, se propone un marco técnico para integrar el conocimiento de disefio de la morfologia
espacial urbana en un modelo general de generacidén de imagenes mediante aprendizaje especializado.
El conocimiento profesional se divide en conocimiento de disefio de la morfologia espacial y
conocimiento de representacion espacial. El primero forma, con la orientacidn de disefio como ntcleo,
un grafo de conocimiento que contiene conocimiento tdcito y explicito; el segundo guia la
representacién visual como conocimiento explicito. Dos tipos de técnicas de ajuste fino permiten
incorporar el conocimiento de disefio de la morfologia espacial urbana al modelo general de
generacién de imdagenes.

Tercero, tomando Stable Diffusion como base general de generacién de imdgenes y mediante
ajuste fino del gran modelo, se incorpora al modelo general el conocimiento profesional de disefio
para la renovacién de espacios publicos comunitarios, construyendo el gran modelo especializado
CommunityGenAl que apoya el disefio participativo en la renovacién comunitaria. El modelo
entrenado ha aprendido conocimientos profesionales y posee conocimiento sobre orientaciones de
diseiio, elementos espaciales, relaciones espaciales y representacion espacial en el disefio de espacios
publicos comunitarios. En escenarios de disefio participativo, CommunityGenAl realiza la transmisidn
del conocimiento profesional y puede desempenar un papel clave en la transmision e intercambio
eficientes del conocimiento tacito; mejora la eficiencia de la comunicacién en la renovacién
comunitaria y puede apoyar de manera efectiva el disefio participativo.

5.2 Discusion

En el campo del urbanismo, los grandes modelos generales de lenguaje ya pueden simular a las
partes interesadas en los procesos de planificacién y disefio, desempefiando un papel eficaz en la
simulacion de la participacion publica®. Esta via considera al gran modelo como un publico que solo
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posee «conocimiento general». Este articulo construye, sobre la base de un gran modelo general, un
modelo especializado en urbanismo mediante aprendizaje especializado, haciendo que el modelo
especializado se convierta en un experto que posee simultdneamente «conocimiento general +
conocimiento de dominio» y pueda desempenfiar un papel singular en el dmbito profesional. Ambas
vias serdn formas eficaces de aplicar la tecnologia de grandes modelos a la disciplina del urbanismo y
merecen exploracion profunda.

El aprendizaje especializado de grandes modelos es también una via técnica para construir otros
tipos de modelos especializados en urbanismo. Cémo incorporar el conocimiento profesional de la
disciplina a un gran modelo general se convertird en una tecnologia clave para construir grandes
modelos especializados de planificacién. Desde la perspectiva de la gestidon del conocimiento, el
conocimiento profesional de los distintos ambitos del urbanismo presenta diferencias. No solo varian
las vias de aprendizaje especializado del conocimiento explicito y del conocimiento tacito; también
varian las vias de aprendizaje de diferentes tipos de conocimiento tdcito. Por ello, los métodos para
incorporar distintos conocimientos profesionales de planificacion en modelos generales seran
necesariamente diferentes. Construir grandes modelos especializados en urbanismo por ambitos y
categorias puede ser una via mas adecuada, que merece investigacién sistematica.

Numerosas disciplinas prestan atencién a los grandes modelos especializados por dos razones
principales. En la investigacidn cientifica, los grandes modelos se utilizan para abordar tareas dificiles
de realizar manualmente, como el procesamiento y andlisis de datos masivos, mejorando asi la
eficiencia de la investigacién. En aplicaciones de ingenieria, se usan para elevar la eficiencia del disefo,
optimizar procesos productivos, reducir costes laborales y aumentar la eficacia del trabajo. Para la
disciplina del urbanismo, ademas de estas dos necesidades, existe una necesidad propia: la difusiény
transmision del conocimiento tacito de la disciplina requiere grandes modelos, lo que estd
determinado por su cardcter de politica publica. Como hacer que los grandes modelos aprendan y
dominen el conocimiento tacito del urbanismo, y cémo hacer que desempefien un papel en la
planificacion espacial de ciclo completo, sera una necesidad singular de los grandes modelos
especializados en urbanismo. Este aspecto merece exploracién e investigacién en profundidad.

Notas

@ Stable Diffusion es un gran modelo general de imdagenes publicado por Stability Al. Stable Diffusion
XL 1.0 es una version de cédigo abierto publicada en julio de 2023; su modelo base cuenta con
3.500 millones de parametros.
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