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一. 摘要 

本計畫將以整合 AI 繪圖各項新

技術作為研究目標，為設計師提供客

製化的修改與創作服務。設計師可以

透過 UI 介面化操作 AI 繪圖模型，並

依自身需求使用。 

本計畫主要使用四種模型，分別

是圖像生成之穩定擴散式模型(Stable 

Diffusion)、控制網模型 (ControlNet 

Model) 、 拖 曳 式 微 調 模 型 (Drag 

Diffusion)、預設藝術畫風 LoRA模型。 

只需要輸入一張原始圖片並打入

關鍵字後，接著調整模型參數就能完

成圖片生成功能。除了圖片生成功

能，設計師還可以視需求使用控制網

模型(ControlNet)模型讓 AI 繪圖模型

照著固定的形狀、姿勢進行上色生

成，使用 LoRA 模型來改變圖片的繪

畫風格。又或者可以使用拖曳微調功

能(Drag Diffusion)對圖片中的人物進

行動作、姿勢及形狀的微調，達成理

想的效果。 

本研究可以為設計師提供創作靈

感，大幅了減少創作的心力和時間成

本，客製化的參數調整也為設計師能

依照客戶需求進行個別設計。 

二. 簡介 

目前在繪圖委託的流程中，設計

師與客戶之間的溝通存在著效率低下

的問題。正常情況下，設計師需要花

費許多時間來製作出一個初步的雛

形，但在製作過程中無法馬上取得客

戶的反饋。這可能導致設計師所提供

的圖案不符合顧客的期望，進而需要

進行多次溝通和修改，這樣的流程既

耗時又耗力。 

有鑑於 AI繪圖技術的逐漸成熟，

本計畫提出了一種新的解決方案，期

待能改善這種流程。我們建議在討論

階段時，利用 AI繪圖技術快速生成客

戶所想要的構圖，設計師可以透過這

張圖更進一步去製作出客戶所想要的

結果。如此一來可以減少設計師與客

戶來回溝通上的時間成本，同時也能

減少設計師修改圖案的次數，減少因

為客戶不滿意而導致不必要的工作

量。 

三. 專題進行方式 

3.1研究方向 

本計畫為了要讓設計師能更方便

使用，預計使用多種新興的 AI繪圖技

術。為了確保 AI繪圖模型所生成的圖

片品質，且生成的過程中也需要確保

生成圖片的構圖與輸入圖片一致，因

此我們將使用最新的AI繪圖技術進行

圖片生成。此外為了盡可能滿足客戶

的需求，本計畫預計透過模型將輸入 



圖片進行風格轉換。或是提供拖曳式

的操作界面，讓設計師可以輕鬆調整 

圖片的架構，盡可能完成客戶所有可

能的需求。因此本計劃主要研究目標

如下： 

(1)圖片生

成功能 

(2)控制圖片

構圖功能 

(3)風格轉

換功能 

(4)拖曳微

調功能 

(5) GUI介面 

本計畫成員將分為三組，模型

組、文獻組、介面組。模型組主要負

責控制網模型之程式撰寫以及東西方

畫家風格之 LoRA 模型訓練。文獻組

主要負責查詢並實作較為創新之方

法，例如拖曳微調模型。介面組主要

負責整合各組之模型程式與撰寫 GUI

程式，整體系統流程圖如圖一。 

3.2文獻探討  

 擴散模型(Diffusion Model) 

擴散模型(Diffusion Model)屬於生

成式模型，意味著模型可被用於生成

與訓練數據類似的數據。首先透過對

大量圖片連續添加高斯噪聲取得噪聲

圖作為訓練數據，訓練後的模型只需

輸入一張充滿雜訊的噪聲圖，模型就

可以透過逐步降噪的方式取得生成影

像。 

根據 Ho等學者[1]的研究，原先訓

練擴散模型需要消耗大量 GPU及時

間，在單個 A100 GPU上生成 5萬個

樣本約需要 5天左右的時間。需要消

耗大量碳足跡，高昂的硬體限制導致

只有少部分人能訓練，且由於需要運

行大量步驟，保存模型也花費大量儲

存空間與時間。於是 Rombach 等學者

[2]改善了擴散模型，提出潛在擴散模

型(Latent Diffusion Model)。此方法主

要是不直接在原始圖片上進行降噪，

而是先將圖片透過編碼器壓縮維度較

小的潛在空間(Latent Space)中再進行

降噪，最後將降噪完成的潛在資料

(Latent Data)輸入至解碼器後就能取得

生成圖片。潛在擴散模型使訓練成本

更低，且推論速度更快。本計畫預計

使用的穩定擴散模型(Stable Diffusion 

Model)[2]也是屬於潛在擴散模型，如

圖二。 

 

圖二、Stable Diffusion Model 結構圖[2] 

 

 控制網模型(ControlNet Model) 

為了確保生成圖片的構圖與輸入

圖片一致，本計畫將使用由 Zhang



等學者[3]所提出的控制網模型來限

制生成圖片的形狀與姿勢等構圖。

當新增控制網模型到神經網路時，

先將原始的神經網路鎖定，並複製

一份原始神經網路的可學習複製

(Trainable Copy)，接著加入可學習的

零捲積(Zero Convolution)，最終神經

網路與控制網模型的結果相加來獲

得輸出。控制網模型在訓練前對原

始神經網路無任何影響。接下來我

們要使用控制網模型對穩定擴散模

型(Stable Diffusion Model)[2]進行控

制，模型架構圖如圖三所示。穩定

擴散模型是一個基於 U-Net[4]的模

型，包含編碼器區塊(Encoder Blocks)

和跳連接解碼器區塊

(Skip-connected Decoder Blocks)各

12個區塊，以及中間區塊(Middle 

Block)共 25個區塊。當新增控制網

模型後，會透過創建 U-Net 模型的

12個編碼器區塊和 1個中間區塊的

可學習複製(Trainable Copy)來加入

控制條件。接著控制網模型中的零

捲積輸出再加回 U-Net模型的 12個

跳連接解碼器區塊和 1個中間區塊

中。 

 

圖三、穩定擴散模型與控制網模型運

作架構[2] 

 拖曳微調模型(Drag Diffusion) 

為了讓設計師對有些許缺陷的圖

片進行部分調整，本計畫將使用由

Shi 等學者[6]所提出的拖曳微調模

型(Drag Diffusion Model)來讓設計

師可以透過對圖片拖曳拉伸點，例

如讓圖片中的角色轉頭、手部姿勢

抬高及物體大小微調及等拖曳重繪

結果。 

拖曳微調模型 (Drag Diffusion 

Model)的運作流程圖如圖四所示，

主要分為三個步驟。第一步驟為重

建損失(Reconstruction Loss)，在編輯

實際圖像之前，首先需要訓練 LoRA

模型對潛在擴散模型進行微調。這

個階段主要是讓潛在擴散模型能更

準確地取得輸入圖像的特徵，確保

最後降噪後生成的圖片保持原始圖

片的主體。 

第二步驟為潛在優化(Latent 

Optimization)，是根據設計師輸入的

起始點與目標點來優化輸入圖片的

潛在資料。根據 Zhang 等學者[7]的

研究，已經證實 UNet 模型的特徵圖

中具有豐富的語義和幾何訊息，因

此可以使用這些特徵來監督潛在優

化過程。首先將原始圖片 進行

DDIM Inversion 取得潛在資料 ，接

著研究人員使用了UNet模型倒數第

二層的特徵圖進行優化，最終將潛

在資料 根據目標點優化成目標潛

在資料 ，接著就可以將 輸入至潛

在擴散模型進行降噪。 

第三步驟為參考潛在控制

(Reference-Latent-Control)則是將原

始潛在資料 和優化後的潛在資料

分別輸入至潛在擴散模型的去噪

過程中。在 Unet 模型的交叉注意層



中，我們將 所產生的 Key和

Value，替換為 所生成的 Key和

Value。透過這種方式大幅提高了原

始圖像和設計師的編輯結果之間的

一致性，最終完成降噪後就能取得

編輯後的圖片 。 

 

圖四、拖曳微調模型運作流程圖[6] 

 風格轉換 LoRA模型 

由Hu等學者[5]所提出的LoRA模

型如圖五，本是用於解決大型語言

模型(Large Language Model, LLM)

微調所開發的一項技術。主要的做

法是將預訓練好的大型語言模型權

重及參數凍結，接著在 Transformer

結構中注入可訓練層(Trainable 

Layer)。因為不需要重新計算原始模

型的梯度，因此節省相當多記憶體

容量與訓練時間。 

 

圖五、LoRA模型微調架構圖[5] 

 

四. 主要成果與評估 

 圖片生成功能 

本計畫將透過整合穩定擴散模型、

控制網模型及 LoRA 模型完成圖片

生成任務，模型架構圖如圖六所

示。進行圖片生成圖片時，設計師

可以輸入一張建築物的圖片，並附

上一些關鍵字(Prompt)，模型就能直

接生成相應的圖片。且生成過程中

會先對圖片進行預處理並輸入至控

制網模型，確保生成圖片構圖會與

輸入圖片一致。並透過 LoRA 模型

微調穩定擴散模型完成圖片的風格

轉換任務。文字生成圖片的流程大

致與圖片生成圖片相同，因此不再

進行詳細說明。故本計畫所設計的

模型，設計師可以透過上傳圖片並

簡單輸入關鍵字（Prompt），接著調

整各種模型參數，就能生成獨特且

引人入勝的圖像。 

 
圖六、圖片生成架構圖 

 控制網模型(ControlNet Model) 

如圖七所示。我們將使用 Zhang 等

學者 [3]所提供的開源內容進行修

改，提供了三種類型共十種不同的

預訓練控制網模型，將預處理圖輸

入至特定的控制網模型進行使用。

預訓練控制網模型包含了：線稿類

的 Canny、Lineart、Softedge、Scribble

及MLSD，色塊類的 Depth、Normal

及 Segmentation，精細操控類的 Tile

及 Openpose。 



 

(a)原始圖片 
 

(c)有 ControlNet 結果 

 

(b)預處理圖 
 

(d)無 ControlNet 結果 

圖七、控制網模型對穩定擴散模型生

成影響 

 

 拖曳微調模型(Drag Diffusion) 

拖曳擴散模型(Drag Diffusion Model) 

是一種新型的影像編輯方法，能夠在

保持原始影像構圖的前提下，為設計

師提供了前所未有的細微調整能力。

模型的核心功能在於其能夠讓設計師

選定影像中的特定區域進行重新繪

製，同時設定多個單一方向的拖曳

點。特別適合進行那些需要精細操作

的調整，例如改變角色的臉部方向、

調整手部姿勢或對影像中的物體進行

整體的縮放，效果如圖八。 

 

圖八、拖曳擴散模型生成範例圖 

 風格轉換 LoRA模型 

考慮到直接對穩定擴散模型進行

全微調需要消耗龐大的電腦算力和

時間成本，尤其是對於訓練單一風

格的畫風而言，直接全微調穩定擴

散模型相當不划算。因此本計畫將

採用 LoRA 模型微調穩定擴散模

型，以完成圖片的風格轉換任務，

不僅能夠大幅減少訓練模型所需的

時間，同時也能取得良好的風格轉

換效果。在設計師的建議下，我們

預計會訓練東西方各三位畫家的繪

畫風格，首先在西方領域，我們選

擇了梵谷、莫內及雷諾瓦三位作

家，結果圖如圖九；東方領域，我

們選擇了張大千-水墨畫、何家英-

工筆畫、葛飾北齋-浮世繪，結果圖

如圖十。 

五. 結語與展望 

本計畫預計將各式功能整合成

GUI介面供設計師使用，設計師僅需

輸入一張圖片就能透過已訓練的

LoRA模型微調穩定擴散模型完成風

格轉換任務，且過程中使用控制網模

型控制生成圖片的構圖，接著設計師

也能繼續將風格轉換後的圖片輸入至

拖曳擴散模型，透過拖曳調整圖片的

構圖。 

這樣的整合設計將使得設計師能

夠更加靈活地進行圖片生成和風格轉

換，從而提高工作效率並滿足不同的

設計需求。  
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