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ChatHouseDiffusion:提示词引导的建筑平面图
生成与编辑方法

覃思中1,陈思齐1,何承昱1,陈巧云1,杨　 森1,廖文杰2,顾　 燚1,陆新征1

(1. 清华大学 土木水利学院,北京 100084; 2. 西南交通大学 土木工程学院,成都 610031)

摘　 要: 建筑平面图的生成与编辑是建筑智能设计中的关键环节,需要兼具灵活性与设计效率。 针对现有方法过度依赖信息

输入、缺乏交互性以及难以实现局部精确编辑等问题,文中提出 ChatHouseDiffusion 模型。 该方法首先通过大语言模型将用户

自然语言输入解析为结构化 JSON 提示信息,继而利用 Graphormer 捕捉房间之间的拓扑关系,最后通过扩散模型在房间轮廓

约束下生成满足条件的建筑平面图。 研究结果表明:在编辑阶段,借助交叉注意力图的替换机制可以实现对局部区域的精确

修改,避免整体重构。 基于 RPLAN 数据集的测试表明,ChatHouseDiffusion 在微平均交并比(Micro-IoU)和宏平均交并比(Macro-IoU)
两项评价指标上均优于现有模型,尤其在使用准确输入条件时,其生成结果与真实标注高度一致,展现出良好的实用性与泛

化能力。 该模型不仅严格遵循用户要求,更能通过交互功能实现更直观的设计流程,为智能化建筑平面图设计提供了新的技

术路径。 同时基于该方法开发了一个支持绘图、文本输入与交互式编辑的可视化设计平台,提升了建筑平面图设计的实用性

与可操作性。
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Abstract: The generation and editing of floor plans are critical in intelligent architectural planning, requiring a
high degree of flexibility and efficiency. In response to the limitations of existing methods—such as excessive
reliance on input information, lack of interactivity, and insufficient support for precise local modifications—this
paper presents ChatHouseDiffusion. The proposed approach first utilizes a large language model to parse natural
language instructions into structured JSON prompts, then applies Graphormer to capture the topological relationships
between rooms, and finally adopts a diffusion model to generate floor plans under room boundary constraints. The
results indicate that during the editing phase, the cross-attention maps replacement mechanism enables localized
modifications without reconstructing the entire layout. Experiments conducted on the RPLAN dataset demonstrate
that ChatHouseDiffusion outperforms existing models in both Micro-IoU and Macro-IoU, especially when accurate
input prompts are used, achieving results highly consistent with ground truth, which exhibits strong practical utility
and generalization performance. The model not only strictly follows user requirements but also enables intuitive and
iterative design through interactive operations, providing a novel pathway for intelligent floor plan design. Based on
this method, we further developed a visual platform enabling the drawing of outlines, inputting text prompts, and
generating and editing floor plans, enhancing the practicality and usability of floor plan design.
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　 　 自动化建筑平面图生成技术对于提升设计效

率、降低设计成本具有重要意义。 在实际设计过程

中,建筑师常常需要依据变化频繁的设计意图,快速

生成方案以供评估与修改。 传统设计方法依赖于

CAD 工具,需要人工绘制,难以满足高频迭代和高

效协作的现代设计需求。 为此,如何借助人工智能



(artificial intelligence, AI)技术实现“以人为本、可
交互、高灵活性”的建筑平面图生成与编辑,已成为

建筑智能设计的重要研究方向。
在深度学习算法出现之前,Merrell 等[1] 通过优

化算法实现了房间布局的自动生成;Regateiro 等[2]

则将块代数与约束满足方法相结合,用于自动化建

筑平面图设计。 近年来,随着生成式 AI 技术的发

展,建筑平面图生成领域涌现出大量具有突破性的

研究。 House-GAN[3]和 House-GAN + + [4] 利用生成

对抗网络( generative adversarial networks, GAN)实

现房间布局和门的位置生成。 Rahbar 等[5] 提出两

阶段生成方法,先构造气泡图,再使用条件生成对抗

网络生成建筑平面图。 HouseDiffusion[6] 结合离散

与连续去噪过程的扩散模型,可以在连续坐标系中

精准控制房间与门的布局生成。
上述方法普遍依赖房间拓扑或气泡图作为输

入[7],在此基础上,iPLAN[8] 和 MaskPLAN[9] 进一步

采用了交互式设计方法,通过添加、编辑、删除、冻结

等操作实现房间布局的修改。 但它们的交互主要依

赖于图形界面操作,设计师需要有明确清晰的思路,
手动绘制或选择房间关系、设定属性掩码,才能传递

设计意图。 图形界面操作难以处理普通用户高层次

的语义需求,如“客厅采光好”、“书房尽量安静”等,
而自然语言则可以更好地传递复杂的语义信息。 随

着大语言模型等技术的发展,基于文本的交互式设

计展现出广泛的应用前景。 Tell2Design[10] 利用深

度学习序列生成模型,根据自然语言指令直接生成

房间布局坐标。 ChatDesign[11]进一步引入预训练大

语言模型,并支持迭代优化过程。 Wei 等[12] 利用大

语言模型将文本转换为图谱,结合图谱和文本采用

序列生成方法得到房间坐标信息。 HouseLLM[13] 利

用大语言模型基于链式思维提示生成初步布局草

图,再通过条件扩散模型对坐标进行细化设计。
Zeng 等[14 - 15]则通过大语言模型以及多智能体等方

式实现平面布局的生成与编辑。 但这些方法大多受

限于大语言模型的图像理解能力,且难以保留前期

生成的建筑平面图信息,从而影响房间的精准生成

和局部编辑。
受限于编辑任务专用数据集的稀缺性,大量研

究开始探索基于扩散模型的免训练编辑方法。
Huang 等[16]在其综述中总结了 5 类编辑策略,其中

修改注意力机制因其无需训练、实现简单,成为目前

最常见、最直接的编辑方式。 Prompt2Prompt[17]是该

方向的代表性工作之一,通过直接修改、替换扩散过

程中的注意力图,引导模型进行目标图像的编辑。
TF-ICON[18]与 Object-Shape Variation[19] 则通过微调

局部注意力图,在文本生成图像的流程中实现更精

细的图像合成与形状变化控制。
针对上述方法交互能力不足且难以实现局部精

确编辑的问题,本文提出 ChatHouseDiffusion 模型,
融合大语言模型[20]的交互能力、图结构表示的拓扑

关系提取能力,以及扩散模型的生成与编辑功能。
利用大语言模型对用户输入进行语义解析,采用

Graphormer[21]来编码房间的拓扑关系,并引入扩散

模型进行建筑平面图预测。 此外,通过替换注意力

图,实现建筑平面图设计中的局部精准编辑。 最终,
本文构建了一个更符合实际设计流程的自动化建筑

平面图设计系统:用户可在模糊构想阶段通过输入

部分信息快速获得初步方案,并在后续多轮交互中

不断调整优化,最终生成满意的设计成果(图 1)。

图 1　 建筑平面图的迭代生成和编辑

Fig. 1　 Iterative generation and editing of floor plans

1　 模型构建

在建筑平面图设计任务中,去噪扩散概率模型

(denoising diffusion probabilistic models,DDPM)的训

练过程可以表示为如下式的优化问题:

　
min

θ
∑
N

i =1
ET(i),I(i)[ - log P(P(i)| T(i),I(i);θ)]⇔

min
θ

ET(i),I(i),x(i)0
E􀆠,t ~ [1,T][‖􀆠 - 􀆠θ(xt,t,T(i),I(i))‖2]

(1)

式中:θ 为 DDPM 模型的参数,N 为数据集 D 中的样

本数量, P( i)为第 i 个样本对应的真实建筑平面图,
P(P( i) | T( i),I( i);θ)为在给定文本提示 T( i)、条件图

像 I( i)以及模型参数 θ 的条件下,生成真实建筑平面

图 P( i)的概率。 该优化目标旨在最小化整个数据集

上基于提供的文本提示与图像条件生成真实建筑平

面图的负对数似然函数,即提升模型在给定条件下

生成真实样本的概率。 该任务可等效为扩散过程中

的噪声 􀆠 预测问题,其中:t 为当前扩散步骤,T 为扩

散总步数,xt为第 t 步的带噪图像,􀆠θ(xt,t,T( i),I( i) )
为模型对噪声的预测结果。

通过上述建模方式,建筑平面图生成问题被重

新表述为一个噪声预测网络的训练任务。 其核心挑

战在于如何将文本描述与条件图像转化为可比较的

表示形式,从而实现完整的语义理解与精确的跨模
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态对齐。 为此,本文引入了 Graphormer 模块与交叉

注意力机制,以提升最终建筑平面图预测的准确率。

2　 建筑平面图自动生成与编辑方法

本文旨在通过文本提示与房间轮廓信息,实现

建筑平面图的自动生成与编辑,从而辅助设计人员

进行房间布局规划。 由于扩散模型具备生成准确、
多样方案的能力,且能有效避免模式坍缩,保证生成

结果的稳定性与精确性,因此将其作为主要框架。
通过将文本提示与结构化的多模态输入相结合,可

以使模型在理解用户意图与满足具体设计需求方面

表现出更强的能力,进一步提高在生成过程中灵活

调控与交互控制的潜力。
2. 1　 整体框架

本文提出的模型框架如图 2 所示,可分为两个

主要部分:1)基于大语言模型对自然语言房间设计

条件的理解与解析;2)基于扩散模型进行建筑平面

图的条件生成与编辑。 此外,在模型训练阶段,为确

保训练数据的准确性,以规则驱动的手动解析方式

构建了高质量的训练样本。

图 2　 基于扩散模型的文本提示驱动的房间布局生成框架

Fig. 2　 Framework of text prompt floor plan generation based on diffusion models

　 　 在大语言模型的解析流程中,当用户输入自然

语言提示后,模型首先对文本进行语义分析,输出

JSON 格式的结构化提示信息,作为扩散模型的生成

条件。
为了实现扩散与去噪过程,本文基于文本提示

与房间轮廓构建了一个用于噪声预测的神经网络。
首先,将房间轮廓作为掩膜,对当前扩散步骤 t 的图

像 xt进行处理;其次,将房间轮廓与 xt进行拼接,并
结合文本嵌入信息,作为交叉注意力的输入特征。
最后,使用 U-Net 进行噪声预测,并在输出阶段再次

应用房间轮廓掩码。 该方法能够在建筑平面图的生

成与编辑过程中充分利用房间轮廓信息,确保扩散

模型专注于轮廓区域内的图像生成,从而有效避免

不相关区域的干扰。 同时,为提高生成和编辑的效

率,本文引入了去噪扩散隐式模型(denoising diffusion
implicit models,DDIM) [22] 进行加速采样,在采样步

数设置为 50 步时能取得较好的结果,单次设计时间

可控制在20 s以内。
2. 2　 设计意图解析

图 3 展示了将用户自然语言描述转换为结构化

JSON 格式的完整流程。 该过程开始于用户输入,其
内容通常为关于房间位置及房间关系的文本描述。

图 3　 从自然语言到 JSON 的转换流程

Fig. 3　 Workflow of prompt to JSON
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　 　 首先通过大语言模型提取关键信息。 本文基于

LangChain 框架,设计了一套结构化少样本提示模

板,指导大语言模型从非结构化的自然语言中精准

提取房间名称、类型、尺寸、位置及连通关系等属性,
转化为可解析的 JSON 结构化数据。

在信息提取完成后,系统基于 JSON 模板对大

语言模型的输出结果进行解析与格式化,最终组织

为结构化的字典列表。 之后进行枚举类型校验,用
于验证 JSON 属性值的合法性,确保所有结构化数

据均符合预设的数据类型与约束规则。 同时,还引

入基于莱文斯坦距离的模糊字符串匹配技术,对
JSON 属性值进行自动纠错与标准化处理。 经过上

述步骤处理与验证后,最终生成合规的 JSON 格式

提示信息,作为后续建筑平面图生成的输入条件。
2. 3　 建筑平面图生成

基于扩散模型的建筑平面图生成方法主要包括

两个核心模块。 第 1 个模块负责对文本输入进行编

码,提取并保留诸如房间属性、拓扑关系等关键信

息;第 2 个模块则利用文本嵌入与房间轮廓作为输

入,训练神经网络以进行噪声预测。

2. 3. 1　 文本嵌入

在获得 JSON 格式的文本提示信息后,需要对

房间的属性与拓扑关系进行更合理的特征表示。 以

往的文本生成图像方法[23] 通常采用如 T5 等[24] 模

型对文本直接编码,虽然适用于一般自然语言,但难

以准确表达不同房间之间的拓扑结构。
房间拓扑结构通常采用图神经网络来表征和计

算,然而常见的图神经网络往往只关注局部拓扑信

息,难以理解房间的整体布局。 Graphormer[21] 通过

Transformer 的自注意力机制计算图中各节点间的语

义相似性,建立个体单元与整体结构之间的联系,同
时采用 3 种简单而高效的空间编码方法来利用图结

构信息,不仅可以理解图的整体布局,还能准确把握

节点之间的关系。
因此,本文提出了一种结合T5[24]与Graphormer[21]

的特征表示方法,见图 4。 首先,从结构化房间数据

中提取每个房间的类型、位置与尺寸信息;其次,使
用预训练的 T5 编码器对这些属性进行编码,并将其

拼接形成表示房间的初始特征向量;最后,利用

Graphormer 方法进一步嵌入房间之间的拓扑关系。

图 4　 融合房间属性与拓扑关系的建筑平面图信息编码方法

Fig. 4　 Floor plan information encoding method combining attribute features and topological relationships

　 　 图 4 中,Graphormer 模型在注意力机制中引入

房间之间的连接关系,帮助模型学习拓扑结构信息。
Graphormer 通过构建房间的无向图来显式引入拓扑

结构信息,节点表示各个房间,边表示空间或功能上

的相邻关系,边是双向的。 具体而言,采用了以下

3 种编码方式将图特征融入注意力偏置中进行学

习:1)中心性编码。 基于房间的度数衡量其在布局

中的重要性,并将该信息加入输入特征中。 由于房

间布局为无向图,入度与出度相同。 2)空间编码。
利用无权最短路径长度衡量节点之间的相对关系强

度。 3)边编码。 捕捉房间连接之间的边信息,初始

时每条边赋值为 1,表示基础的拓扑连接关系。 最

终输出的特征向量将作为扩散模型的文本嵌入

表示。
2. 3. 2　 噪声预测

借鉴 Imagen[23]的设计思想,构建增强型 U-Net
噪声预测网络,并引入多种条件输入,其模型结构见

图 5。
该模型在初始卷积模块中采用多种卷积核,以

对输入特征进行初始化处理,从而获得多尺度的空

间表示能力。 在下采样路径中,包含多个子模块,每
个子模块由 1 个交叉注意力残差块、3 个标准残差

块、1 个自注意力层,以及 1 个空间下采样卷积层组

成。 需要注意的是,首个下采样模块中不包含自注
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意力机制。 每个下采样阶段不仅将特征映射至更高

维度的表示空间,同时还保留中间特征,作为上采样

阶段的跳跃连接。 在网络的中间层,交叉注意力残

差块被分别置于起始与末端,自注意力层位于其中,
以进一步增强模型的特征建模能力。 上采样路径则

整合了下采样过程中保留的跳跃连接特征,其结构

与下采样路径对称,逐步恢复图像分辨率。 最后,模
型在上采样阶段通过融合模块整合多尺度信息,并
通过最终的残差层与卷积层输出单通道的噪声预测

结果。

图 5　 增强型 U-Net 网络结构

Fig. 5　 Architecture of the enhanced U-Net network

　 　 这一增强型 U-Net 架构通过引入多层次的交叉

注意力与自注意力机制,显著提升了图像生成与重

建任务的性能,在处理复杂的跨模态信息输入时表

现出良好的鲁棒性与准确率。

2. 4　 建筑平面图编辑

在初始建筑平面图生成完成后,用户可能会对

某些局部区域不满意,但又不希望重新生成整个布局。
为此提出一种建筑平面图的局部编辑方法,见图 6。

图 6　 基于交叉注意力图的建筑平面图局部编辑方法

Fig. 6　 Floor plan editing method based on cross-attention map

　 　 该方法受到 Prompt-to-Prompt[17] 方法的启发,
通过在去噪过程中替换交叉注意力图,实现仅对局

部区域进行修改,而保留整体布局结构不变。
具体而言,在编辑过程中,首先固定随机种子,

并保存初始生成过程中各个扩散步骤的交叉注意力

图。 随后,使用相同的随机种子,通过大语言模型与

Graphormer 获取新的文本嵌入表示。 在初始去噪阶

段,使用原始的交叉注意力图替换修改后的交叉注

意力图,从而实现对生成过程的局部控制。 此外,编
辑操作的强度可以通过调整阈值 τ 来控制,以实现

更为精准可控的建筑平面图编辑。 图 7 展示了一个

具体的编辑案例。
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图 7　 替换注意力图实现建筑平面图局部编辑的案例

Fig. 7　 Substitution of attention maps to enable localized editing of floor plans

3　 实验与讨论

本文的实验在如下计算平台上进行:操作系统

为 Ubuntu 22. 04 LTS;处理器为 Intel Xeon E5 - 2682
v4@ 64 × 3 GHz;内存为 32 GB;显卡为 NVIDIA
GeForce RTX 3090,显存为 24 GB。
3. 1　 数据集与评价指标

在训练阶段,本文采用了 RPLAN 数据集[25],该
数据集是从真实住宅建筑中人工收集的大规模建筑

平面图数据集。 由于 Tell2Design[10] 构建了文本驱

动建筑平面图生成数据集,本文直接采用该数据集

和实验结果作为基准对照,包括训练集数据 78 480 个,
测试集数据 2 308 个。

房屋的相关信息,包括房间之间的连接关系、每
个房间的尺寸以及位置,均通过向量表示方式进行

解析。 最终,生成描述房屋信息的 JSON 文件作为

模型的另一个输入。
为评估生成的建筑平面图与真实标注之间的一

致性,本文采用了 Leng 等[10]提出的两项指标:微平

均交并比(Micro IoU)与宏平均交并比(Macro IoU)。
Micro IoU 通过汇总所有房间类型的交集与并集,计
算整体层面的 IoU。 Macro IoU 则对各类房间分别

计算 IoU,再取平均,用于反映模型对不同房间类型

的预测准确率。 其计算公式如下:

Micro-IoU =
∑
R

r = 1
Ir

∑
R

r = 1
Ur

(2)

Macro-IoU = 1
R ∑

R

r = 1

Ir
Ur

(3)

式中:Ir、Ur 分别为第 r 类房间在真实标注与预测图

像中的交集面积与并集面积,R 为房间类型的总数。
3. 2　 建筑平面图生成结果讨论

在本文中,文本提示条件最初通过人工标注方

式获得,即直接从建筑平面图中提取数据并转换为

JSON 格式,通常被视为真实标签(ground truth)。 相

比于依赖大语言模型从文本中提取数据的方式,该
方法在准确性上显著更高,因此被用作后续实验的

基准参照。
将本方法与 Tell2Design 等[10 - 11] 现有方法进行

了比较,同时评估不同大语言模型对设计结果的影

响。 IoU 指标结果见表 1。 图 8 展示了多种方法生

成的建筑平面图示例,包括人工标注版本和基于

DeepSeek-V3 模型生成的版本。
表 1　 不同方法的 IoU 指标对比

Tab. 1　 IoU scores using different methods

方法 Micro-IoU / % Macro-IoU / %

Obj-GAN 10. 68 8. 44

CogView 13. 30 11. 43

Imagen 12. 17 14. 96

T2D (w / o boundary) 35. 95 29. 95

T2D 54. 34 53. 30

ChatDesign 58. 31 55. 43

ChatDesign-iterative 54. 57 57. 24

ChatHouseDiffusion (Llama3) 54. 64 51. 22

ChatHouseDiffusion (GPT-4-turbo) 60. 51 56. 27

ChatHouseDiffusion (moonshot-v1-8k) 60. 57 57. 34

ChatHouseDiffusion (DeepSeek-V3) 63. 60 59. 32

ChatHouseDiffusion (ma) 85. 04 82. 32

针对多种方法的生成结果,使用如下的统一文

本提示进行比较:住宅的北侧若无阳台将显得不完

整。 该阳台面积约为 1. 49 m2,可通过客厅或其旁

的公共活动室进入。 浴室 1 位于住宅东部,靠近客

厅,面积约为1. 39 m2。 浴室2 面积更大,约为2. 79 m2,
位于主卧与第 2 公共活动区之间,沿住宅西侧布局。
公共活动室 1 位于住宅的东北角,面积约为 7. 43 m2,
位置便利,紧邻阳台。 公共活动室 2 位于西北角,面
积接近 9. 29 m2,可通过旁边的厨房或客厅的公共

通道进入,通行便利。 厨房位于住宅北侧,位于客厅

与第 2 公共活动区之间,面积约为 4. 65 m2。 客厅位

·052· 　 　 　 　 　 　 　 　 　 哈　 尔　 滨　 工　 业　 大　 学　 学　 报　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 第 57 卷　



于住宅的东南角,面积约为 23. 23 m2,几乎可通往

住宅中的所有房间,布局合理、连接性强。 主卧室位

于住宅的西南角,面积约为 11. 15 m2,紧邻客厅。
相关建筑平面图见图 9。

图 8　 ChatHouseDiffusion 生成的房间布局示例

Fig. 8　 Cases of floor plans generated by ChatHouseDiffusion

　 　 图 9　 不同方法生成的房间布局对比

Fig. 9　 Comparison of generated floor plans from different methods
与现有方法相比,本文方法在 IoU 指标上取得

了显著提升。 特别是 ChatHouseDiffusion (人工标

注)所达到的得分远高于其他方法,充分展现了该

方法的潜力。 结果表明,只要大语言模型能够准确解

析文本,就可以获得更优的生成结果。 在所有参与实

验的大语言模型中,ChatHouseDiffusion(DeepSeek-V3)
的表现最佳,超过了其他现有方法,进一步验证了本

方法的有效性。 从图 8 可以看出,本方法生成的建

筑平面图整体与真实标注一致,虽然在局部存在些

许差异,但可通过后续编辑进一步调整。 图 9 中的

对比也表明,本方法生成的建筑平面图在满足外部

轮廓要求的同时,其内部房间布局更接近真实结构,
也更为合理。

在生成阶段,本方法充分利用了文本描述与房

间轮廓信息。 ChatHouseDiffusion(人工标注)基于完

全准确地描述信息,Micro-IoU 与 Macro-IoU 均超过

80% ,在当前输入信息有限的条件下,进一步提升较

为困难。 具体案例分析显示,生成结果与真实标注

的差异主要体现在房间形状和相对位置,这表明若

能在模型中引入这些特征,有望实现更加精确的建

筑平面图生成。
在多个大语言模型的对比中,DeepSeek-V3 表

现最好,moonshot-v1-8k 与 GPT-4-turbo 的表现非常

接近, 而 Llama3 的效果明显较差。 总体来看,
DeepSeek-V3 基本达到了当前大语言模型在结构化

解析方面的性能上限,但与真实标注之间仍存在差

距。 造成这一现象的原因主要有两点:1)Tell2Design
数据集中存在部分不精确的文本描述,未能准确反

映实际建筑平面图结构;2)文本描述对 IoU 影响较

大,例如在处理面积较小的房间时,即使位置非常接

近,IoU 也可能为零,这种情况会严重影响最终得

分。 因此,在实际应用中,使用更准确地描述或通过

后期编辑优化不清晰的文本输入,对于提升生成结

果的准确率具有重要意义。
3. 3　 建筑平面图编辑结果讨论

为了验证建筑平面图编辑的能力,本文通过案

例分析展示了房间新增、修改与删除等操作的效果。
如图 10 所示,本方法能够准确实现局部房间的编辑,
且在编辑过程中不会破坏整体的建筑平面图结构。

在编辑阶段,用户可以有效地执行房间的添

加、删除和修改操作。 在某些情况下,仍可能出

现其他房间被误修改的问题,但可通过调整阈值

τ 进行控制与优化。 然而,由于语言表达的模糊

性,当前方法尚难以实现诸如精确设定房间尺寸

等细粒度调整。 未来的改进方向可考虑引入图

形化交互界面,结合拖拽操作,实现更灵活的布

局调整,从而提升建筑平面图编辑的交互性与实

用性。
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图 10　 建筑平面图生成与编辑案例

Fig. 10　 Cases of floor plan generation and editing

4　 方法与应用

本文基于 Python 的 Tkinter 库实现了用户界面

设计,支持绘制房间轮廓、输入文本提示以及生成与

编辑建筑平面图等操作,整体流程见图 11。 用户先

在“Line”模式下手绘房屋外轮廓,在文本框中输入

建筑平面布置需求,点击“Generate”自动生成房间

布局后,如需微调可进一步输入编辑需求,点击

“Edit” 进行布局编辑,在得到合适结果后点击

“Save”导出最终平面图。

图 11　 ChatHouseDiffusion 的用户界面设计

Fig. 11　 UI design of ChatHouseDiffusion

　 　 为提升用户操作体验,系统中集成了多项实用

功能。 在绘图阶段,系统支持绘制虚线辅助线、正交

捕捉、端点捕捉,以及撤销上一步操作等辅助功能;
在生成与编辑阶段,系统支持记忆上一次输入文本

与通过修改随机种子进行图像重生成等操作。
该方法可实现高效的房间概念设计,显著增

强了建筑平面图设计的交互性。 用户可参考

GitHub 项目主页提供的说明(https: / / github. com /

ChatHouseDiffusion / chathousediffusion),配置 API 密

钥并实现建筑平面图的生成与编辑。

5　 结　 论

本文提出了 ChatHouseDiffusion,一种面向建筑

平面图自动生成与编辑的新型方法和软件系统。
该方法基于文本提示驱动, 融合大语言模型、
Graphormer 与扩散模型完成建筑平面图生成,利用
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交叉注意力机制实现平面图精准编辑,显著提升了建

筑设计过程的智能化水平。 本文的主要结论如下:
1)本文构建了一套建筑平面图概念设计框架,

支持基于自然语言的交互式生成与编辑,具备良好

的交互性。
2)在建筑平面图生成方面,有效结合大语言模

型的语义理解、Graphormer 的拓扑关系建模以及扩

散模型的空间位置理解能力,所生成结果能较好地

满足用户设定的设计条件,在 IoU 指标上明显优于

现有方法。
3)编辑模块基于交叉注意力图进行局部调整,

能够在不重新设计整体布局的前提下,灵活实现指

定区域的精准编辑,具备较强的实用性与工程适应

能力。
4) ChatHouseDiffusion 拓展了自动化建筑平面

图设计的界限,为更直观、高效的建筑设计流程提供

了可能。 然而,该方法在文本理解能力上仍存在一

定局限,可能导致生成结果与用户意图存在偏差。
未来的研究可进一步增强模型的多模态理解能力,
构建更具通用性和可扩展性的交互式设计平台。
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