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摘要 

關鍵詞：建築設計、AI 代理系統、多目標決策輔助、建築資訊模型

（BIM）、MCP 代理框架 

一、研究緣起 

隨著全球對永續發展與淨零碳排放的重視，建築設計需在低

碳環保、成本控制、建築美學與法規合規性等多目標之間取得平衡。

然而，現有設計工具難以在初期階段提供全面的決策輔助，導致試

錯成本增加，且可能因法規理解不足而面臨違規風險。此外，低碳

建築的推動需要即時且準確的碳排放評估，而傳統設計流程往往

無法滿足這一需求。 

二、研究架構 

本計畫提出 AI 代理架構如下，以提升設計效率並減少違規

風險。透過 AI 代理系統的應用，提升建築設計的智慧化與數位化

水平，降低碳排放，並優化成本與法規合規性，推動建築產業向永

續發展邁進。 

(一) 探討 AI 代理系統之架構與可行應用範疇，整合人工智

慧（AI）與建築資訊模型（BIM）技術，於建築概念設計階段提供

法規檢核、低碳設計評估及造價預測等輔助資訊。 

(二) 建立 MCP 代理框架與模型間的協作協定，促進 AI 代理

系統在建築設計應用中的通用性與穩定性發展。 

(三) 發展直覺式介面化操作機制，使建築師能透過使用者介

面進行 AI 圖像生成，降低技術門檻，提升建築視覺化設計效率，

並強化與業主間的溝通品質。 
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三、研究成果與發現 

本研究以「社會住宅」為案例，聚焦設計前期（LOD100～LOD200），

建構一套結合參數化設計與人工智慧（AI）之 BIM 整合流程。方法上，透

過以 Rhino Grasshopper 進行跨平台資料交換，並以「資料交換斷點」設計

參數欄位，確保幾何與屬性的一致性與可追溯性。流程分為量體規劃

（LOD100）、結構系統（LOD150）、外殼立面（LOD200）三階段；同時導

入 AI Agent 進行性能、造價與碳排規劃與設計調整建議；在視覺化上，以 

ComfyUI 為核心，將生成流程封裝為標準化 JSON 工作流並介面化呈現，

使用者可於免安裝、免設定的環境中直接進行可視化操作。 

研究結果顯示：（1）參數化可將傳統「幾何驅動」轉為「資料導向」流

程，顯著提升模型回溯性、透明度與修改效率，降低反覆重建成本；（2）在 

HITL 機制下，AI 作為判斷輔助者可自動化重複任務並提升決策精度，形

成設計—造價—結構—碳排的迴圈資料流；（3）清楚定義的資料交換斷點有

效降低跨平台轉換誤差與資料丟失，並為 AI 演算提供穩定介面；（4）面對

既有 AI Agent 框架於模型耦合、上下文管理、互通性與安全監控的侷限，

採用 Model Context Protocol（MCP）可落實模型／工具解耦、結構化上下

文與可稽核執行，強化可觀察性與可維運性；（5）於社宅情境提出符合法規

與授權的影像生成策略與 SOP，可在概念發散到細部深化間取得速度、控

制度與合規性多目標決策的平衡。 

四、建議事項 

建議一：擴大支援多種 BIM 與 AI 間交換格式並推動產業實證回饋（立即

可行建議） 

主辦機關：內政部建築研究所 

協辦機關：建築產業界（民間公協會） 



摘要 

3 

為強化 BIM 與 AI 代理系統之推廣效益，建議以 IFC 或 MCP JSON 

為共通交換格式，擴大支援多款主流 BIM 工具，並啟動產業實證與回饋機

制。短期內優先完成 Revit 與 Archicad 系統整合；同步評估開源 OpenBIM 

工具（如 Blender、FreeCAD 等）之技術可行性及生態整合策略。 

透過多樣化實務場景的端到端應用示範，搭配使用者回饋、系統迭代及

成效驗證，形成「回饋—修正—再驗證」的持續優化閉環。此舉有助加速 AI 

代理系統在建築設計與審查流程之落地，並提升與產業實務需求的契合度，

擴大推廣效益。 

建議二：以 AI 知識圖譜之方式將條文結構化，並廣納建築實務意見，擴充

地方法規與函釋知識庫（中長期建議） 

主辦機關：內政部建築研究所 

協辦機關：建築產業界（民間公協會） 

以 AI 知識圖譜方式將條文結構化，建立規則關聯與邏輯推理節點，使

法規資料可檢索、可追溯，並具 AI 推論與自動檢核應用潛力。廣納建築實

務意見，擴充地方法規與函釋知識庫，提升審查銜接度。可分階段擴充六都

及重點縣市的地方法規與常見函釋，形成統一、可操作且可延伸至智慧建築

管理的法規知識庫。 
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第一章  緒論 

第一節 計畫背景與動機 

為面對 2050淨零碳排政策與全球永續發展趨勢，建築設計需同時滿

足碳排管、造價控制、法規合規與空間美學等多元目標。然而，在傳統設

計流程中，建築師需仰賴經驗與人工比對，在資訊不足下進行初期決策，

常導致設計反覆與資源浪費。特別是在 BIM 導入初期的 LOD100 至 LOD200

階段，量體規劃、法規適配、結構網格、外殼立面等關鍵構想尚未具體

化，但卻已深刻影響後續設計與工程規劃。 

近期大型語言模型（LLM）與生成式 AI 的進展，為上述痛點提供了

結構化的解法：一方面，大型語言模型 結合檢索增強（RAG）可將零散的

法規條文、碳排係數與造價等資料做整合，可將建築師的「經驗」外化為

可查詢的知識流；另一方面，以圖像生成為核心的生成式 AI可在 LOD100-

LOD150 的初期設計階段，快速產出多組外觀與立面構圖方案。若能使用

多代理工作流串接，透過自然語言互動、視覺化回饋與等方式提升設計品

質、溝通效率與永續指標控制能力。 

本計畫旨在建構一套 AI 代理系統，能於 BIM 導向設計流程中針對

LOD100 至 LOD200 階段的設計任務，提供如下輔助（AI 僅提供資訊與建

議，由建築師決策主導）： 

1. 在 LOD100 階段，透過 LLM 協助建築師解析基地條件與法規要求，

分析建蔽率、容積率、日照、退縮等限制，並探索可行容積獎勵方案；生成

式 AI 則提供立面意象以強化與業主溝通。 

2. 對初步量體幾何資訊進行面積與體積計算，並根據此資訊協助預算

初估與工程項目（結構、外殼、機電、內裝、景觀）分配，建立初步造價與

碳排控制指標。 
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3. 在LOD150階段協助建築師以結構知識強化的LLM建構結構網格，

AI 提供梁柱斷面尺寸之建議區間與影響因子說明（如跨距、樓高、使用功

能、構造系統等），作為建築師進一步設計決策之參考。 

4. 整合結構中心線與外殼模組設定，進行初步構件數量與碳排估算，

檢驗是否與 LOD100 階段的指標一致，並提供優化與修正建議。生成式 AI

則提供位面意象強化業主溝通。 

5. 至 LOD200 階段，整合結構與外殼 3D 模型後，AI 可對構件資料進

行精算與比對，協助確認造價與碳排是否達標，並視需求建議後續優化方案。 

第二節 系統架構與運作機制 

本計畫所建構之 AI 代理系統採模組化設計，以 Rhino/Grasshopper 為

建模環境基礎，整合增強式 LLM、生成式 AI（Stable Diffusion）、C#參數

化控制，以及模型上下文協定（MCP, Model Context Protocol）串聯各模組

任務(如圖 1.1.1)。 

 

圖 1.1.1 本研究系統架構流程 

(資料來源：研究小組自繪)  
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此系統的運作架構清晰地劃分為三個主要層級：使用者端

（User）、代理核心層（AI Agent）與工具層（MCP Server）、ComfyUI。

使用者端模組是系統實現「設計-分析-反饋」迭代迴圈，建築師與 

AI 系統的互動模組主要由三個功能單元組成： 

1.  參數化建模環境（Rhino/Grasshopper）  

建模環境肩負著參數化建模與精確幾何運算的雙重職責。建

築師使用 Rhino 或 Grasshopper (亦可使用其它 BIM 參數化建模

軟體)建立或修改建築量體與細部模型，將其作為設計流程的基礎。

在數據輸出環節，模型完成初步建構後，系統可執行幾何運算，將

結果（如體積、表面積、數量等）數據化後送出至 AI Agent。而在

數據輸入環節，使用者接收來自 AI Agent 的決策結果（Response），

可考慮其建議與實際經驗將其轉譯為參數化建模的輸入指令，從

而調整模型設計參數，實現設計方案。 

2. 使用者介面（UI）與提示詞（Prompt） 

使用者介面（UI）是建築師輸入與接收資訊的主要窗口。設計

師透過 UI 傳送 Prompt (Output)，內容包括自然語言描述或結構

化指令（例如，提出「減少西向立面碳排，且造價不超過預算 $X」

等多目標設計約束），或直接上傳幾何運算後的數據。相對應地，

UI 負責接收經 AI Agent 處理與整合後的 Response (Input)，這些

回應不僅包含優化的文字建議與數據指標，還可能包括直接用於

模型調整的參數，呈現給建築師進行決策判斷。 

3. 意象生成與視覺化（ComfyUI） 

為了輔助外觀意象的初步設計與溝通，系統特別整合了生成

式 AI 技術。透過專門的通訊路徑，系統可呼叫已設定完成之 
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ComfyUI 等工具，建築師無需在安裝軟體與設計工作流節點，只

需上傳設計團隊的模型草圖，即可生成高品質的建築意象圖片。此

功能作為設計決策過程中的重要視覺化工具，極大地促進了初步

方案的構思與與業主間的溝通效率。 

4. MCP 客戶端（MCP Client/FastAPI） 

客戶端扮演著使用者端與 AI Agent 之間高效、標準化的通訊

橋樑。它採用 FastAPI 技術實現高效率的 API 介面，並嚴格遵循

協定。這確保了前端的服務請求能夠標準化地傳輸至代理核心，同

時有效管理與協調不同工具和代理之間的資料傳輸與指令溝通。 

AI Agent 決策執行叫用流程為 AI Agent 接收到 MCP Client 

的請求後，會啟動一個嚴謹的四步驟決策流程： 

[1] 理解語意：首先，解析使用者透過 Prompt 輸入的自然語

言，將其精確分解為明確的設計任務與多目標約束條件

（例如，明確目標為「低碳」，並受限於「法規合規」）。 

[2] 選擇工具： 依據語意理解結果，AI Agent 會智能判斷完

成任務所需的後端專業工具集，並進行定向呼叫（例如，

一旦涉及造價問題，即呼叫「造價規劃師」工具）。 

[3] 組裝呼叫邏輯： 針對任務的複雜性與各目標的優先順序，

AI Agent 會排定工具的執行順序（如先進行基地基本資料

收集，再執行成本規畫），並組裝成可被後端伺服器執行

的程式邏輯或 API 呼叫序列。 

[4] 彙整回應內容： 在接收來自各工具（MCP Server）的計算

結果後，AI Agent 負責對這些資訊進行整合與優化，最終

生成一個可供使用者端理解、執行，且同時滿足所有多目
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標約束的最終 Response 回應。 

每個 AI 模組在不同設計階段提供資料分析、法規評估、圖像生成、碳

排估算等功能，並以資訊摘要與設計建議形式提供建築師參考，協助其保

留主導權、掌握依據、進行設計。例如在 LOD150 階段，AI 可根據建築師

輸入的樓高與使用功能，分析可能結構系統的梁柱配置條件，並提供合理

的斷面範圍及說明，協助其初步建立結構網格。 

本研究強調 AI 角色為「協助建築師決策」，而非替代人為判斷，AI 所

提供之建議內容包含參考數據、分析邏輯與設計依據，使建築師能據以判

斷是否採納並調整設計方案。透過本系統可建立一套以 BIM 為骨幹、AI

為輔助的多目標優化設計流程。 
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第三節 計畫流程 

本計畫之研究流程(如圖 1.3.1)： 

國內外相關
文獻探討

提出研究分析方法
與架構

建立(法規、碳排、造價)
MCP雛型

期中報告

探討AI多目標決策
整合之應用

第二次專家座談論會議
整體檢核意見

期末報告

探討BIM與AI之應
用可行性

評估修正建議
進行調整

與案例實作
配合檢討

提出可行性成果

碳排資材
資料收集

建築設計方案
資料收集

建築技術規則(施工
編)資料收集

工程造價
流程資料收集

介面化圖像生成
模型雛型

第一次專家座談會議
建築師LoD規劃操作流程探討

 

圖 1.3.1 研究計畫流程  



第一章 緒論 

11 

本研究旨在建立一個建築設計低碳高效多目標決策輔助的 AI 代理系

統。為確保研究成果的實用性與專業性，計畫將採用嚴謹的分階段流程，涵

蓋資料整備、系統雛形建立、專家驗證與成果發表等步驟。 

階段一：基礎資料收集與研究方法確立 

此階段的重點是為 AI 代理系統奠定必要的知識基礎，並確認研究方

法與架構的正確性。 

1. 關鍵資料與文獻整備 

研究初期將全面蒐集與專案目標相關的基礎資料，包括： 

國內外相關文獻探討：廣泛研究 AI 代理系統、參數化設計、低碳建築、

多目標優化、圖像式生成 AI 等領域的最新學術與實務文獻。 

碳排放資料收集：蒐集內政部建築研究所所函頒之「低碳(低蘊含碳)建

築評估手冊中之建築材料的碳排放資訊，作為規劃碳排的基礎。 

法規收集：以建築技術規則(施工篇)為此次法規基礎。 

工程造價資料收集：以工程會-公共工程價格資料庫為依據，以支援系

統的多目標決策中的成本造價規劃。 

2. 研究架構與模型建立 

在資料整備完成後，將進入研究核心方法的確立與初步模型建立： 

提出研究分析方法與架構：根據蒐集的資料與文獻，確立 AI 代理系統

的整體架構與分析方法。 

探討 BIM 與 AI 之應用可行性：評估將建築資訊模型（BIM）技術整

合到 AI 代理系統中的可行性與具體應用路徑。 

建立多目標決策雛形模型：針對法規、碳排、與造價等目標，建立初步

的多目標決策雛形模型。 
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介面化圖像生成模型雛形：開發初步的使用者介面 (UI) 和圖像生成模

型，運用 Stable Diffusion 與 ComfyUI 等技術，實現設計意象的快速生成

與視覺化。 

階段二：系統應用整合與專家驗證 (期中報告階段後) 

此階段將著重於整合前期開發的雛形模型，並透過外部專業意見進行

校準與優化，以形成可行的 AI 輔助決策應用。 

1. 專家諮詢與流程定義 

與專家詢求案例資源，將專案拆解研究後，召開第一次專家座談會議：

針對研究初期成果，邀請業界專家進行諮詢，重點討論建築師 LOD（Level 

of Development）規劃與操作流程的研擬，以確保系統流程符合建築師的實

際作業習慣。 

2. AI 決策整合與案例應用 

研擬 AI 多目標決策整合之應用：依據專家建議與 LOD 流程，將法

規、碳排、造價等多目標決策模型進行深度整合，形成一套完整的 AI 輔助

決策系統。 

3. 第二次驗證與調整 

召開第二次專家座談會議：邀請專家審視 AI 代理系統在案例實作中

的流程，整體檢視並提供意見。 

評估修正與議決進行調整：根據第二次專家座談會的意見，評估系統需

要進行的最終修正，並調整計畫。 

階段三：成果產出與期末報告 

在完成所有系統優化後，撰寫研究成果報告並辦理研究成果發表。 

提出可行性成果：產出現階段 AI 代理系統。
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第二章  文獻回顧與探討 

第一節 AI Agent 架構 

人工智慧（Artificial Intelligence, AI）在過去十年間，已迅速成長為最具

代表性的技術之一，並廣泛應用於各種日常與專業領域之中。從日常的聊天

機器人，到醫療診斷中的放射影像判讀與疾病風險預測、金融分析中的信用

評分與異常交易偵測、製造業的預測性維護與品質控制、零售與行銷中的推

薦系統與顧客行為分析、智慧城市中的交通流量預測與公共安全監控，以及

教育科技中的自適應學習與自動評分等運用，人工智慧系統已經無所不在。

而這項技術能有此突破性的發展，關鍵在於深度學習（Deep Learning）。 

自 2010 年代以來，隨著資料規模的大幅增加、演算法的不斷優化，以

及 GPU 計算能力的顯著提升，神經網路在處理複雜任務方面的表現已超越

傳統機器學習方法（LeCun et al., 2015），並在以下領域有了重大進展：利用

卷積神經網路（Convolutional Neural Networks, CNN）進行高精度的影像辨

識（Krizhevsky et al., 2012）、透過循環神經網路（Recurrent Neural Networks, 

RNN）與長短期記憶（Long Short-Term Memory, LSTM）模型提升語音辨識

能力（Graves et al., 2013），以及以 Transformer 架構為基礎的大型語言模型

（Large Language Models, LLM）顯著改善自然語言的理解與生成能力

（Vaswani et al., 2017）。 

在這些技術發展的基礎上，人工智慧系統正逐漸朝向更具自主性與目

標導向的方向邁進，人工智慧代理（AI Agent）就是其產物之一。AI Agent

是一個自主系統，它可以感知環境狀態、做出決策並採取行動來實現特定目

標（Russell & Norvig, 2020）。它的核心特徵包括「主動性」（proactivity）、

「任務導向」（goal-oriented behavior）以及「可組合性」（composability）

（Wooldridge, 2009）。在 AI Agent 的架構中，LLM 扮演語言理解與推理的
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角色，負責分析語意，將輸入的自然語言解析為結構化意圖、判斷任務需求，

並生成具備邏輯的回應輸出（Brown et al., 2020）。 

LLM 本身是一種以深度學習為基礎，經由大規模文本語料訓練而成的

生成式模型，具備出色的語言表達、問答與推理能力（Vaswani et al., 2017），

但其行為仍屬於「被動」的模式：僅在接收輸入後產生文字輸出，缺乏規劃、

決策並執行工作流程以達成目標的能力。相較之下，AI Agent 架構涵蓋的不

僅是語言模型本身，而是更為複合的系統組合，其具備記憶（memory）、工

具調用（tools）、推理與規劃（reasoning and planning）以及自主性（autonomy）

等能力，透過後端工具呼叫來取得所需資料、優化工作流程並主動完成多步

驟的任務執行（Yao et al., 2022；Mialon et al., 2023），以實現複雜的目標，

而非僅回應單一問題。 

 
圖 2.1.1 AI Agent 的任務評估示範 

（來源：Zhao et al., 2024）AI 代理人根據上下文訊息，生成合理的回答 
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AI Agent 的出現是人工智慧系統由語言理解邁向自主行動的重大轉變。

透過整合語言模型、記憶模組、工具調用與推理規劃等能力，使其能夠在動

態環境中感知、決策並主動達成複雜目標。這樣的架構不僅拓展了 LLM 的

應用界線，也為未來建構更高階認知與自主能力的智慧系統奠定了基礎。 

第二節 檢索增強生成（Retrieval-Augmented Generation, RAG） 

檢索增強生成（Retrieval Augmented Generation，RAG）是一種結合檢

索技術與 LLM 的混合架構，透過即時搜索相關資料作為語言模型輸出的背

景資訊，增強其生成內容的品質與準確性（Lewis et al., 2020）（如圖 2.2.1）。 

 

圖 2.2.1 RAG 檢索增強生成流程 

（來源：Gao et al., 2023） 

傳統的 LLM 雖具備強大的語言理解與生成能力，但其知識來源受限於

訓練的時間點與資料內容。RAG 便是解決此限制的方法，用於彌補語言模

型訓練資料所缺乏的知識。其運作流程通常包含檢索階段（Retrieval）和生

成階段（Generation），讓模型在回應前先透過語意向量搜尋技術，從外部資

料庫（如向量資料庫、文檔）中找出相關內容，再將這些資訊作為提示的一
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部分輸入模型（Guu et al., 2020；Izacard & Grave, 2021）。這種方法不僅能

提升回答準確性並降低幻覺（hallucination）的發生機率，也能將模型與知

識來源分離管理，便於資料的更新與控制而更於彈性。 

在 LLM 系統中，RAG 主要扮演知識補充的角色，常應用於文件問答、

產品知識庫查詢、或技術文件查找等場景(如圖 2.2.2)，此種類型多為單輪交

互（one-shot retrieval），著重在即時知識整合（Izacard & Grave, 2021）。相

較之下，在具備決策與行動能力的 AI Agent 架構中，RAG 所扮演的角色則

更為多元。AI Agent 通常需要完成複雜的任務，包括資訊搜尋、任務規劃、

工具選擇與跨步驟邏輯控制等。在此過程中，RAG 不僅是作為知識補充來

源，更成為 AI Agent 行為的觸發條件與推理依據（Yao et al., 2022；Mialon 

et al., 2023）。基於資料驅動行動（data-informed actions）的模式，使 AI Agent

能根據當下資料動態做出行動決策，而更具備靈活性與適應能力。 
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圖 2.2.2 RAG 提示範本，從知識來源微調到目標格式 

（來源：Zhao et al., 2024） 

綜上所述，RAG 的應用在 LLM 系統與 AI Agent 系統中，雖然都是資

訊檢索與語言生成的結合，但其目標與使用方式依然存在著差異：前者著重

於提升單次回應的資訊完整性與正確性，後者則強調資訊驅動的任務控制

與多步邏輯執行。這種從「知識補充」到「驅動行動」的轉變，使得 RAG

更成為 AI Agent 系統中不可或缺的關鍵要素。 
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第三節 AI 圖像生成 

AI 代理系統中的圖像生成將採用 2022 年發布的 Stable Diffusion，是

一個以”潛在擴散模型”(Laten Diffusion Model)為基底的深度學習圖象生成

模型，SD 擴散模型已成為強大的深度生成模型新系列，在許多應用中具有

相當傑出的性能，包括影像合成、視訊生成。針對 SDXL (SDXL Turbo)、

Stable Diffusion 3.x、Flux（Black Forest Labs, 2024–2025）的發展現況、技

術重點與建築設計應用潛力的分析如下: 

⚫ Stable Diffusion XL (SDXL) 與 SDXL Turbo: 

1. SDXL 於 2023 年 6 月推出，基於 600,000 步 256×256 及 200,000 步 512

×512 圖片資料集訓練，支援 1024×1024 甚至 2048 總像素大小圖片生

成，生成流程分為 base 與 refiner 兩階段，畫質大幅提升，並支援 LoRA

與 ControlNet。 

2. SDXL Turbo 於 2023 年 11 月推出，結合 Latent Consistency Models

（LCM）與 Adversarial Diffusion Distillation 技術，將生成步數從 30-40

步減少至 1-4 步，實現極速生成。 

⚫ Stable Diffusion 3.x 系列: 

1. Stable Diffusion 3.5 由 Stability AI 於 2024 年推出，全面改寫模型架

構，以 Transformer 取代原本 UNet。，包含三個模型版本：Large（8B

參數）、Large Turbo 及 Medium（2.5B 參數，2024 年 10 月底公開）。 

2. Large Turbo 採用對抗性擴散蒸餾技術（Adversarial Diffusion Distillation, 

ADD），將生成步數大幅減少至 4 步，提升生成速度，但畫面質量相較

Large 版本略為平淡，文字生成與細節表現仍有不足。 

3. 3.5 版本在指令遵從性上優於 Flux.1 dev 及早期 3.x 版本，但在美感與

細節上仍略遜於 Flux.1 dev。 
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⚫ Flux（Black Forest Labs）: 

1. Flux 由 Black Forest Labs 開發，是 2024 年推出的一款強大的圖像生成

模型，性能超越多數現有 Stable Diffusion 模型，甚至在美感品質上可

與 Midjourney 媲美。 

2. Flux 模型參數量約 12B，採用模組化控制器架構，支援 depth map、

sketch、normal 等控制。對硬體要求較高，但生成圖片細節豐富且美感

佳。可深度整合 ComfyUI、Blender，開放 LoRA 訓練與自訂控制器。 

3. Flux.1 dev 版本在穩定性與生成效果上優於 Stable Diffusion 3.5 Large，

尤其在細節和美感方面表現更佳，但授權限制不允許商用服務架設。 

總結比較 

表 2.3.1 擴散模型技術發展與適用場景 

模型 

名稱 

發布

時間 

架構 

類型 

解析度 生成 

速度 

核心 

優勢 

適用 

場景 

商用

授權 

SDXL 

& 

SDXLT

urbo 

2023 多階段擴散

（base + 

refiner） 

1024×1024 

(Turbo512×

512) 

約 30-50 步

(Turbo 1-4

步) 

快速生

成、互

動性高 

即時設計

草圖生

成、概念

快速迭代 

開源/

社群

授權 

SD 3.x 2024 使用 

Transformer 

架構、多模

態支持、語

意理解能力

強 

主流 512×

512 及更高

解析度 

約 4-50 步 語意

強、多

模態、

控制精

準 

法規語意

驅動外觀

設計生成 

免費

商用

（收

入

<100

萬美

金） 

Flux 2024 模組化控制

（depth、

normal、

sketch）、支

援草圖控制

與 LoRA 訓

練 

多解析度支

持 

中等 控制彈

性高、

自訂深

度高 

草圖導向

流程、擬

真風格細

節生成 

非商

用授

權 

(資料來源︰本研究整理) 
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表 2.3.2 擴散模型選擇策略（以建築師操作角度） 

設計任務場景 建議模型 整合形式 

多方案快速生成與迭代 
SDXL Turbo + 

SD3.x 
語意 prompt → 即時預覽與高語意生成 

精細外觀與風格實現 SDXL + Flux ControlNet / Sketch 模組 →圖像輸出 

高質感建築視覺化 Flux 以真實細節與美感領先，適合展示階段 

商業應用與彈性 
SD 3.x 及

SDXL 
授權友好，適合商業導入與定制開發 

(資料來源︰本研究整理) 

 

上述模型在建築設計流程中扮演不同角色，其技術特性直接對應建築

師在各設計階段的核心需求： 

1. 概念設計階段(LOD 0-100)的價值：快速視覺化設計意圖 

在專案初期，建築師需要向業主、規劃單位或內部團隊快速傳達設計概

念。傳統流程中，從手繪草圖到 3D 渲染往往需要數日至數週。AI 圖像生

成技術可將此過程壓縮至數分鐘。 

2. 方案發展階段(LOD 100-150)的價值：多方案比較與決策支持 

此階段需在量體、材質、風格等面向進行多方案比較。AI 的批次生成

能力可支援「窮盡式設計探索」。 

3. 溝通與協作價值：跨專業語言的視覺化翻譯 

建築專案涉及業主、結構技師、機電工程師等多方角色，他們對「平立

剖面圖」的理解程度不一。AI 生成的透視圖、情境圖可作為「視覺化翻譯

工具」。 

4. 台灣建築產業的特殊價值：應對設計週期壓縮 

台灣建築專案常面臨「時間緊、預算少、要求多」的三重壓力。平均設
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計週期縮短，但視覺化品質要求反而提高。AI 圖像生成技術可作為「設計

加速器」。 

5.選擇 AI 模型時，應反問：「這個模型解決了建築設計的哪個痛點？」 

速度優先 → SDXL Turbo (概念快速迭代) 

語意精準 → SD 3.x (複雜需求描述) 

視覺極致 → Flux (競圖/提案呈現但需留意授權限制) 

成本可控 → SDXL 系列 (大量使用場景) 

技術服務於設計，而非設計遷就技術。技術選擇不再是「哪個模型最強」

的單一維度比較，而是「哪個組合最適合這個專案的多重約束」的系統性決

策。 
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第三章  研究方法與系統設計 

第一節 參數化設計工具與 BIM 工具 

一、 參數化設計工具（Parametric Design Tools） 

參數化設計（Parametric Design）工具之核心價值，在於以「參數」與

「邏輯關係」取代傳統靜態的幾何操作，透過「參數—邏輯—約束」的形式，

使設計成為可回溯、可調整且具系統性的過程。此一方法論的導入，改變了

建築設計流程由「結果導向」（Result-oriented）轉向「過程導向」（Process-

oriented）的思維模式。設計者可透過建立變數之間的邏輯關聯與條件限制，

快速生成多組設計方案，並在幾何、構造與環境等層面進行即時回饋與修正。 

在設計效率層面，參數化設計工具能有效自動化重複性建模工作，提升

模型的準確性與修改的靈活度，進而縮短設計迭代時間。此種以演算法驅動

的設計方法，讓建築師能在較短的時間內進行多方案生成、性能模擬與方案

比較，促進理性化且可驗證的設計決策過程。 

二、 BIM 工具（Building Information Modeling Tools） 

建築資訊模型（Building Information Model）工具則作為建築設計流程

中之資料整合與協作平台，以物件導向（Object-based Modeling）的方式建

立具語義性的三維模型，提供精確的物件屬性、工程量計算與施工資訊，大

幅提升設計決策效率、跨領域協作與專案可控性。本文探討參數化設計與 

BIM 整合於建築設計流程中的理論基礎、技術實踐與應用價值，BIM 不僅

可整合建築、結構、機電等專業領域的資訊，亦能於設計、施工及維運階段

維持資料的一致性與可追溯性，形成貫穿全生命週期的數位建築資料基礎。 
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BIM 的導入使建築師、工程師及施工管理者能共享同一資訊模型，透

過協作平台（如 Revit、Navisworks、Tekla 等），即時檢核衝突（Clash 

Detection）、估算成本（Quantity Take-off）與掌握進度（4D Simulation），並

分析其在造價規劃、能耗模擬、結構分析與施工階段之潛在效益，最終指出

其在建築產業數位轉型中的戰略意義，從而提升設計與施工的整體可控性

與決策效率。 

三、 參數化設計與 BIM 工具之整合 

（Integration between Parametric Design and BIM） 

在整合層面上，參數化設計系統可與建築資訊模型（BIM）進行資料連

結與雙向互動，形成跨領域的資訊交流介面，使設計決策得以建立在量化數

據的基礎上。透過如 Rhino.Inside.Revit、Speckle、Dynamo 或 IFC 等橋接

技術，參數化模型所生成之幾何與屬性資料可直接轉換為 BIM 語義模型中

的構件類型（如牆體、樓板、樑柱與開口），使參數化設計成果能延伸至工

程、造價與施工階段。 

此種整合不僅改善了傳統設計流程中不同階段之間的資料斷裂

（Information Fragmentation）問題，更使參數模型能在不同的細節層級

（Level of Development, LOD）之間動態調整。例如，在 LOD 100–150 階

段，參數化模型可用於體量與法規檢討；至 LOD 200–300 階段，模型可逐

步轉化為具結構與材料屬性的 BIM 元件。最終，設計成果可於 LOD 400–

500 階段應用於施工與維運，形成從概念設計、性能分析、工程細化到施工

管理的連續資料流（Continuous Data Flow）。 

此整合過程體現了以資料驅動（Data-driven）的設計邏輯，能將設計構

想與工程、經濟與環境等客觀條件相互結合，促進理性化與創新性兼具的建

築設計流程，成為建築產業邁向數位轉型的重要基礎。 
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參數化設計具備高度的資料整合能力與跨領域協作潛力。透過與建築

資訊模型（Building Information Modeling, BIM）的結合，將參數模型中之幾

何邏輯與屬性資料轉化為具語義性的 BIM 元件（如牆體、樓板、樑柱、開

口等）。此一整合過程使建築設計流程得以在不同細節層級（Level of 

Development, LOD）之間動態調整，更在整體流程中扮演「資料驅動設計決

策」的中介角色。 

四、 參數化設計工具之優點與 BIM 整合其在建築設計流程上的關係 

綜觀而言，參數化設計工具在建築設計流程中的主要優點可歸納如下： 

1. 設 計 邏 輯 化 與 可 追 溯 性 （ Design Rationalization and 

Traceability）： 

透過以演算法形式記錄設計邏輯，使設計變更可即時回溯與

更新，確保設計過程的透明性與一致性。 

2. 多方案生成與優化（Design Exploration and Optimization）： 

參數調整與演化算法能快速生成多樣化的設計方案，支援性

能比較與目標導向之優化分析。 

3. 跨域整合與資料互通（Interoperability and Integration）： 

可與 BIM、結構分析、能耗模擬、造價估算等系統連結，形

成一致且可持續更新的設計生態系統。 

4. 自動化與效率提升（Automation and Efficiency Enhancement）： 

自動化處理重複性建模與計算工作，提升模型精確性與協作

效率，並縮短整體設計迭代週期。 

5. 數據導向決策（Data-driven Decision Making）： 
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以量化分析作為決策依據，使設計過程更具科學性、可驗證性

與理性分析基礎。 

參數化設計具備高度的資料整合能力與跨領域協作潛力。透過與 BIM 

的結合，參數模型中之幾何邏輯與屬性資料可被轉化為具語義性的 BIM 元

件，進而建立設計與工程之間的資料橋樑。此整合不僅使建築設計流程能於

不同 LOD 層級間保持動態連續，更在整體設計過程中扮演「資料驅動設計

決策（Data-driven Design Decision-making）」 的關鍵中介角色。 

透過參數化設計與 BIM 的協同運作，設計流程得以實現由創意構思、

幾何生成、性能分析、造價規劃至施工執行的全程數位化整合。此整合不僅

提升了建築設計的效率與精確度，更促進了理性化決策與永續發展的實踐，

標誌著建築產業邁向智慧化與資料導向的關鍵轉型階段。 
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第二節 LOD 階段意義 

LOD（Level of Development）代表模型細節發展程度(如圖 3.2.1)，用

來作為溝通標準、責任界定及流程控管工具，描述模型在不同專案階段「精

細程度」與「可靠度」的標準。 

根據不同專案階段發展標準使協力者（建築師、工程師、營造、業主、

維運方）了解模型的「可用性」，定義需要提供相關層級的資訊，以及該資

訊的依賴程度，幫助專案確認模型發展程度。 

 

圖 3.2.1 LOD 模型細節發展程度 

(資料來源︰本研究整理) 

本研究依據實際操作模擬流程，針對建築設計前期 LOD 100 至 LOD 

200 階段進行分析與架構重整(如圖 3.2.2)。整體流程由「量體規劃 → 結構

系統 → 外殼立面」三階段構成，透過 AI 代理系統（AI Agent）與參數化

設計工具協同運作，建立人機協作的資料交換”節點”，使資料可在各階段自

動傳遞與回饋，找出人機協作與 AI 技術的整合過程中，如何將資料交換與

判斷自動化的可行性，並作為後續決策依據。 

依序分為下列三階段主要目標: 

LOD 100 階段目標  / 量體規劃； 

LOD 150 階段目標  / 結構系統； 

LOD 200 階段目標  / 外殼立面。 
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圖 3.2.2 LOD 模型細節發展程度 

(資料來源︰本研究整理) 

⚫ 左側欄：AI Agent 協作模組 

代理系統協助處理量體法規檢核、參數運算與資料交換，透過人機

互動（HITL）方式，使系統能在不同設計階段自動擷取模型資訊、

進行判斷並產出回饋。 

⚫ LOD 100 階段｜量體規劃 

著重於容積最佳化、日照與退縮檢討及法規符合性。 

透過參數化運算取得建築量體、面積與表面積等初步資訊，作為早

期預算、碳排及綠建築指標的基礎。 

⚫ LOD 150 階段｜結構系統 

聚焦於配置與容積計算、結構概算與碳排推估。 

此階段模型包含樓板面積、結構體積、斷面尺寸及立面表面積，為

預算及造價分析提供中期數據。 

⚫ LOD 200 階段｜外殼立面 
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以外殼系統與節能設計為主，取得立面開口率、隔熱 R 值、U 值

等資料，作為節能與永續性評估依據。 

⚫ 右側延伸欄包含「預算目標」、「碳排目標」與「綠建築目標」三大

成果導向，以形成設計與成本整合的回饋循環。 

 

圖 3.2.3 LOD 100 量體生成邏輯 

(本研究整理) 

LOD 100：量體作用 

⚫ 設計定位：概念階段，用於探索建築量體、配置、容積率、基本空

間規劃。 

⚫ 模型表現：僅有簡單的量體或體積，沒有具體的建築構件細節。 

⚫ 用途： 

○ 進行面積/容積控制 

○ 初步檢視都市設計管制（建蔽率、容積率、退縮線、日照分析） 

○ 擬定初步預算規劃與造價評估（粗估）、碳排、綠建築目標 

○ 作為設計意向的溝通工具（與業主、規劃單位、政府） 
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圖 3.2.4 LOD 100 量體模擬與可取得資訊 

(本研究整理) 

LOD 100 可取得資訊 

⚫ 量體資訊： 

○ 建築物的大致體積、外形、層數 

○ 建築物總高度(預估)、樓層配置 

⚫ 面積/容積資訊： 

○ 建築基地面積 

○ 各樓層初估樓地板面積 

○ 建蔽率、容積率初估值 

○ 建築量體表面積 

⚫ 規劃檢討資訊： 

○ 基本日照、通風、採光的模擬 

○ 與都市計畫法規（退縮、建高限制）的比對 

⚫ 財務/成本資訊： 

○ 可用於初步建築造價估算（以面積 × 單價概算） 

○ 初步預算規劃執行率、開發可行性分析  
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圖 3.2.5 LOD 150 相關資訊框架建立 

(本研究整理) 

LOD 150：量體作用 

⚫ 設計定位： 

○ 相當於「量體 + 初步分隔」，比 LOD 100 更精確未到 LOD 200 

的系統表達。 

○ 著重於量體拆解（大樓分層、主要空間/功能區塊劃分） 

○ 建立初步結構網格假設（Grid System），為後續樓板、樑柱與機

電配置提供基礎框架。 

○ 適用於都市設計檢討、日照分析、公設比初估的階段模型。 

⚫ 模型表現： 

○ 仍以量體為主，但開始有樓層高度、分區比例與結構規律。 

○ 初步核心筒位置與數量（電梯、樓梯） 

○ 沒有精確構件，僅以「代表性幾何」與「結構軸線」表示主要支

撐系統。 

常見設定包含： 

○ 各樓層分層量體 

○ 功能分區（住宅 / 辦公 / 商業 / 公設）比例 
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○ 結構網格假設（Grid System）： 

■ 採用規律模數（如 8m × 8m、7.2m × 7.2m、8m × 9m 

等）作為主要結構節點 

■ 垂直方向（Z 向）可設定層高模數（如 3.2m、3.6m） 

■ 若有中庭或跨層空間，於此階段以「不連續量體」表達 

⚫ 用途 

○ 進行空間配置/容積計算 

○ 作為樓層配置與功能比例調整的依據 

○ 提供結構格網與柱距假設，支援初步結構可行性判斷 

○ 規劃結構概算、蘊含碳排目標 

○ 調整預算規劃與造價評估、碳排、綠建築目標 

 

圖 3.2.6 LOD 150 初步結構網格假設 

(本研究繪製) 
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LOD 150 可取得資訊 

⚫ 量體/空間資訊： 

○ 各樓層的大致面積與高度 

○ 功能分區（住宅 / 辦公 / 商業 / 公設）的比例 

○ 基本核心筒位置與數量（電梯、樓梯） 

⚫ 基本結構網格配置、斷面尺寸設定(動態調整) 

規劃檢討資訊： 

○ 建蔽率、容積率精度較高（因為已分層計算） 

○ 日照、退縮、採光、遮蔽檢討更貼近實際 

○ 可輔助都更獎勵、都市設計審議或基礎結構配置之可行性討

論 

⚫ 財務/成本資訊： 

○ 可估算樓地板面積（GFA）、樓層別面積分布 

○ 粗略計算公設比、得房率 

○ 可進行初步建築單價估算（精度 ±40% 左右，比 LOD 100 

更好） 

○ 結構格網假設可作為初步造價模組基礎（柱距、層高對應混

凝土與鋼筋量估算） 

 

圖 3.2.7 LOD 200 外覆系統規劃概算 (本研究繪製) 
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LOD 200：量體作用 

⚫ 設計定位： 

○ 從單純量體發展到「系統」層級（牆體、樓板、樑柱、窗戶等大

致區位與大小）。 

○ 元件有了大致尺寸、位置與方向，但仍屬於概念化、非精確的模

型。 

⚫ 模型表現： 

○ 量體開始「解構」成建築元素（例如牆 ≈ 厚度 20cm，樓板 ≈ 

厚度 15cm，但非最終尺寸）。 

○ 空間、動線、出入口、樓梯/電梯井大致出現。 

⚫ 用途： 

○ 進行外立面設計/開口率控制 

○ 各系統配置（外覆、結構、機電）確立 

○ 初步能耗分析、採光/日照模擬 

○ 規劃外覆系統概算、節能計畫目標 

○ 調整預算規劃與造價評估、碳排、綠建築目標 

○ 造價估算可精確到 ±25~35% 

○ 建築平面/立面/剖面初步表達 
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圖 3.2.8 LOD 200 量體假設 

(本研究繪製) 

LOD 200 可取得資訊 

⚫ 量體/空間資訊： 

○ 各樓層面積、使用空間分區（住宅單元、辦公室、走道、核心

筒） 

○ 建築高度、層高、開間與進深大致尺寸 

○ 垂直交通系統位置（樓梯、電梯、管井） 

⚫ 構件資訊： 

○ 外立面單元、系統型式(材料體積、重量、面積)、立面開口率、

隔熱 R 值、U 值。 

○ 牆、柱、梁、板、窗、屋頂等構件的基本幾何形狀與位置 

○ 各元素僅為概念化幾何（Generic Elements），沒有品牌或施工細

節 

⚫ 規劃檢討資訊： 
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○ 建蔽率、容積率更精準檢討 

○ 基本動線與防火避難與開口率規劃初估 

○ 初步綠建築 / EUI / 能耗模擬 

⚫ 財務/成本資訊： 

○ 可進行空間效益分析（得房率、公設比） 

○ 造價規劃以「系統單價」計算（例如：外覆系統每平方公尺單

價） 

○ 預算規劃執行率投資可行性更精準的評估（±25~35%） 
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第三節  整體架構與運作流程 

AI 代理系統專為建築設計初期階段所開發，本系統基於 Python 語言

設計，並整合了 Google 的 Gemini 大型語言模型 2.0 做測試。我們將從系統

的底層架構與運作流程開始，深入探討其設計理念與實作細節。 

為了實現一個模組化、可擴展且穩定的 AI 代理系統，本研究採用「AI 

代理人主機（Agent Host）+ 專家工具伺服器（Tool Servers）」的核心架構。

此架構的設計目的在於將負責總體決策及狀態管理的 Agent Host 與負責執

行具體任務的 Tool Servers 進行分離，從而確保系統的穩定性與可維護性。 

整體架構由三個核心組件構成（如圖 3.3.1 所示），它們共同協作以完

成複雜的任務： 

⚫ AI 代理人主機（Agent Host）： 

作為系統的核心大腦與唯一入口，Agent Host 透過 FastAPI 框架實現，

負責接收所有來自前端使用者介面（Web UI）的請求。它管理著所有獨立的

使用者對話並創建實例。此實例是 LLM 對話邏輯的載體，負責維護完整的

對話歷史、呼叫 LLM 進行思考，並協調整個運作流程。 

⚫ 專家工具伺服器（Tool Servers）： 

扮演著純粹的工具提供者角色。在本研究中，我們為不同專業領域（如：

法規查詢、量體規劃、碳排規劃等）分別建立了獨立的 Python 腳本。這些

腳本職責單純，僅負責定義並執行該領域的專業工具。其關鍵特性是本身不

儲存任何對話歷史或狀態，只在被 Agent Host 呼叫時接收參數、執行計算

或操作，然後回傳結果。 

⚫ MCP 客戶端（Client）： 

是由 Host 管理的協定級別通訊組件，負責建立 Host 與特定 Server 之
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間的標準化溝通管道。本系統採用 stdio 方式進行跨進程通訊。這種設計將

通訊的複雜性封裝在協定層，使得上層的 Agent 邏輯可以專注於任務本身。 

 

圖 3.3.1 AI 代理系統流程架構 

（來源：本研究繪製） 

為了更深入的理解，圖 3.3.2 展示了一個簡單的問答流程，示範在處理

一次使用者請求時的完整生命週期。從系統接收前端請求、進行內部多輪次

思考與代理人角色切換，到最終回覆使用者並持久化儲存對話狀態的端到

端（End-to-End）流程。整體可分為三個主要階段： 

第一階段：請求初始化與狀態恢復 

此階段涵蓋了使用者發起互動到系統準備好開始進行智慧處理的全部

準備工作。 

1. 使用者發起請求：流程始於「Web UI 使用者」向系統的唯一

入口「FastAPI Host」發送一個 POST 請求。此請求包含了兩

個關鍵資訊：session_id 用於識別這段獨一無二的對話，以及

prompt 即使用者的指令（例如：開始新專案規劃）。 

2. Session 管理與狀態恢復：FastAPI Host 接收到請求後，立即將

控制權交給內部的「Session 管理器」。管理器的核心職責是： 
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■ 查詢持久化儲存：它使用 session_id 向「Parquet 資料庫」查詢是

否存在先前儲存的對話狀態。 

■ 反序列化或創建：如果資料庫中存在對應的狀態，管理器會將其

讀取並反序列化（Deserialize），從而完整恢復成一個包含所有先

前對話歷史與參數的「ArchitecturalAgent 實例」；如果這是一個

全新的 session_id，管理器則會創建一個嶄新的 ArchitecturalAgent 

實例。 

3. 核心邏輯啟動：Session 管理器將準備好的 ArchitecturalAgent

實例返回給 FastAPI Host。接著，Host 會呼叫該實例的核心方

法 agent.run_turn()，並將使用者的原始 prompt 傳入，正式啟動

本輪的處理流程。 

第二階段：內部思考循環與代理人切換 

這是整個流程最核心的部分，由圖 4.1.2 的 loop 區塊表示。它展示了

Agent 並非簡單地對使用者請求做一次性回覆，而是能夠在內部進行多輪次

的、涉及不同專家角色的複雜思考。 

⚫ Turn 1：Orchestrator（專案總監）啟動與任務分派 

1. 角色確認：ArchitecturalAgent 實例首先讀取自身的內部狀態，

確認當前活躍的角色（active_agent）是預設的「Orchestrator」

（專案總監）。 

2. 動態啟動工具：根據此角色，系統會動態地以一個獨立的子進

程啟動專屬於 Orchestrator 的「Orchestrator Tool Server」。 

3. LLM 意圖理解：Agent 接著向 LLM 發出請求。此請求的內容

經過精心設計，包含了：Orchestrator 的角色指令（"你是一個

AI 建築專案總監..."）、當前對話歷史、以及從 Tool Server 獲取

的可用工具列表。 
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4. 工具執行與狀態變更：LLM 理解到需要規劃並分派任務，於

是回傳了呼叫工具的指令。Agent 接收指令後，透過 MCP 呼

叫 Tool Server 執行相應工具。工具的回傳結果是包含 

{ "action": "..." } 的指令 JSON。Agent 解析這些指令，最關鍵

的一步是更新了自身的狀態，將活躍的角色從專案總監

「Orchestrator」切換為量體規劃師「MassingPlanner」。 

⚫ Turn 2：MassingPlanner（量體規劃師）接手與情境準備 

1. 代理人切換：由於活躍的角色狀態發生了改變，內部思考循環

繼續。Agent 再次讀取狀態，發現角色已變為「MassingPlanner」。 

2. 工具環境切換：系統會結束先前的 Orchestrator Tool Server 子

進程，並重新啟動一個專屬於 MassingPlanner 的「Massing 

Planner Tool Server」子進程。這個過程體現了系統的模組化架

構的動態性。 

3. 獲取工作清單：與 Turn 1 類似，Agent 再次呼叫 LLM，但這次

傳遞的是 MassingPlanner 的角色指令和其專屬工具。LLM 根據

其「量體規劃師」的角色邏輯，判斷首要任務是了解需要收集

哪些參數，因此決定呼叫 get_required_parameters 工具。 

4. 情境資訊收集：Agent執行工具並獲取到一份必要參數的列表，

為後續與使用者的互動做好了準備。 

⚫ Turn 3：MassingPlanner（量體規劃師）準備生成對外回覆 

1. 生成提問：在獲取了必要參數列表後，Agent 進入第三輪思考。

它再次呼叫 LLM，並將「我需要收集這些參數」這個情境資訊

提供給它，要求 LLM 生成第一句對使用者提出的問題。 

2. 思考循環結束：LLM 根據指令，生成了對使用者友善的提問

（例如："好的，為了進行下一步的量體規劃..."）。這是一段自

然語言文本，而非工具呼叫，標誌著內部思考循環的結束，系
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統已準備好對外回覆。 

第三階段：最終回覆與狀態持久化 

當內部思考循環結束後，系統進入最後的收尾階段，確保使用者能收到

回覆，且整個對話狀態被安全保存。 

1. 返回最終回覆：ArchitecturalAgent 實例將從 LLM 獲取的最終

文本回覆返回給 FastAPI Host。 

2. 狀態持久化：在將回覆傳送給使用者之前，FastAPI Host 會執

行一個關鍵步驟：它觸發 ArchitecturalAgent 實例，將其包含

所有更新（如 active_agent 已變為 MassingPlanner）的完整內

部狀態進行序列化，並寫入到 Parquet 資料庫中。 

3. 回覆使用者：只有當狀態成功儲存後，FastAPI Host 才會將最

終的文本回覆打包成 200 OK的HTTP回應，傳送給「Web UI」，

完成這次請求的完整生命週期。 
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圖 3.3.2 運作流程範例 

（來源：本研究繪製） 

另外，對於一個需要進行長對話的複雜系統，狀態管理（State 

Management）至關重要。本系統的狀態管理機制如下： 

Session 隔離：系統透過前端傳來的 session_id 來識別和區分不同的使用

者對話。Agent Host 中的 session_manager 負責為每個 session_id 取得或創建

對應的 ArchitecturalAgent 實例。 

記憶體內狀態：在一次活躍的對話中，該 Session 的完整狀態（包含任

務列表、已確認參數等）都由其對應的 ArchitecturalAgent 實例作為 self.state

屬性持有在記憶體中。 
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狀態持久化：為了防止因伺服器重啟或意外中斷造成對話資料遺失，本

系統採用了本機 Parquet 資料庫進行狀態的持久化儲存。當 Agent 狀態發生

變更時，系統會將物件序列化（Serialize）並寫入 Parquet 檔案。當使用者重

新連接時，系統會根據 session_id 讀取檔案，反序列化（Deserialize）出對

應的狀態，從而無縫恢復先前的對話進度。為確保高併發下的檔案寫入安全，

系統特別使用了 asyncio.Lock 來防止資料競爭與損壞。 

綜上所述，AI 代理系統不僅擁有高度模組化、資源管理動態化及狀態

持久化的穩健技術架構，其核心的價值更在於其展現出的智慧化行為模式：

系統能夠根據任務上下文，自主地在不同專家角色間無縫切換，並在回應之

前進行多輪次的內部推理與規劃。這種從被動的工具執行者，蛻變為主動的

問題解決者的能力，更能真正應對建築設計初期階段的複雜性與多變性。 

第四節  AI Agent 之角色與分工 

在建構本系統時，我們面臨一個關鍵的抉擇：是採用一個巨大、萬能的

單一大型語言模型，還是設計一個由多個小型、專業的代理人組成的協作團

隊。本研究最終選擇了後者，我們的設計策略源於軟體工程中的「單一職責

原則」（Single Responsibility Principle）。 

與其讓一個通用模型處理從法規、量體、成本到碳排等等的所有問題，

不如將這些專業領域分派給各自的專家代理人（圖 3.4.1）。這麼做帶來了幾

個關鍵優勢： 

1. 提升深度與準確性：專家永遠勝過通才。一個被賦予建築法規

顧問（Law Assistant）角色的代理人，其提示（Prompt）和可

用的工具都聚焦於法規查詢，因此在處理法規相關問題時，其

回答的準確性與深度遠非通用模型所能及。同樣，建築成本顧

問（Costing Planner）能專注於造價規劃，提供包含「單位面積
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造價」等專業指標的深度報告。 

2. 強化可預測性與穩定性：單一巨大模型的行為難以預測。而透

過將每個代理人的工作流程以極其詳盡的、程序化的方式在其

指令中進行定義，我們極大地限制了模型的自由發揮空間，使

其行為變得高度可預測且穩定，有效降低「模型幻覺」

（Hallucination）的風險。 

3. 易於維護與擴充：當系統的某個功能需要更新時，我們僅需修

改部分的指令與其對應的工具即可，而無需更動其他代理人。

未來若需增加新功能，如「結構技師」或「機電顧問」，我們只

需以模組化的方式新增對應的代理人，系統的可擴充性極高。 

 

圖 3.4.1 多代理人的角色與分工 

（來源：本研究繪製） 

清晰的定義每個代理人在團隊中的核心職責、目標，以及他們在整個專

案生命週期中的協作關係(如表 3.4.1)。 

表 3.4.1代理人角色定義 
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代理人名稱 角色定位 核心職責 協作關係 

Orchestrator 專案總監 ■ 理解使用者意圖，進行任

務規劃與拆解。 

■ 調度與監控主線工作流程

的推進。 

■ 處理臨時插入的請求，並

指派臨時專家。 

■ 專案結束時，負責彙整所

有成果並生成總結報告。 

作為系統中樞，是所有代理

人的唯一上級與指令分派

者。 

Massing Planner 量體規劃師 ■ 將使用者需求轉化為結構

化的設計參數。 

■ 負責收集驗證並管理所有

核心數據。 

■ 根據使用者需求提供參數

設定建議。 

專案流程的起點，其產出的

結構化數據是後續其他代理

規劃的工作基礎。 

Carbon Planner 建築蘊含碳顧問 ■ 提供低碳優化策略與權衡

分析。 

依賴量體規劃階段的輸出，

為設計優化提供依據。 

Costing Planner 建築造價顧問 ■ 提供建築造價規劃建議，

輔助專案在預算內達成目

標。 

依賴量體規劃階段的輸出，

為設計優化提供依據。 

Law Assistant 建築法規顧問 ■ 根據資料庫的法規條文處

理關於建築法規的問題。 

作為臨時中斷專家，服務於

任何需要法規諮詢的階段，

完成後即退出。 

General Assistant 通用助理 ■ 處理所有非專業領域的通

用性問題。 

■ 防止主線專家的工作流程

被無關問題干擾。 

作為臨時中斷專家，服務於

任何需要通用性問題的階

段，完成後即退出。 
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第五節 人機協作流程：整合建築師的專業判斷 

傳統的人機互動模式多為被動式問答，大大的限制了 AI 在複雜專業工

作流程中的應用潛力。為了突破此限制，本研究的核心設計理念在於建構一

個能主動引導、深度整合建築師設計流程的協作框架。讓 AI 代理系統不僅

僅是知識的提供者，更是專案流程的推動者與協作者。 

本系統的協作框架旨在模仿真實建築專案在概念設計初期的標準作業

程序（SOP），透過預先定義的流程，主動引導使用者完成專案目標。此框

架的實現，主要依賴於「專案任務計畫列表」與「結構化參數收集藍圖」兩

大核心機制。 

一、 專案任務計畫列表（Project Task Plan） 

為了讓 AI 代理系統能有條不紊地推動專案，我們為系統中樞

Orchestrator（專案總監）代理人設計了 create_task_plan 工具。如以下程式

碼所示，當專案總監接收到建築師的總體專案目標後，並非即時生成零散的

建議，而是優先呼叫此工具，生成一份結構化的任務計畫。 
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此計畫體現了真實的設計流程邏輯： 

⚫ 任務指派（assigned_to）：每項任務都明確指派給對應的專家代理人，

實現了清晰的分工。 

⚫ 任務依賴（dependencies）：計畫中定義了任務之間的先後順序，例如，

必須先完成 task_id: 0（量體規劃），才能進行 task_id: 1（造價評估），這確

保了工作的邏輯性和連續性。 

@mcp.tool() 

def create_task_plan(project_goal: str) -> str: 

    """ 

    在專案開始時，根據使用者總體目標，生成一個結構化的任務計畫列表。 

    """ 

    plan = [ 

        # 任務0: 量體規劃 (LOD100 前) 

        {"task_id": 0, "description": "進行初步量體規劃，收集核心參數。", 

"assigned_to": "MassingPlanner", "dependencies": []},    

        # 任務1: 主結構造價規劃 (LOD100 後) 

        # 依賴於任務0 (MassingPlanner) 的完成 

        {"task_id": 1, "description": "根據LOD100量體規劃的結果，進行主結構(柱樑

版)的造價評估與合理的分配規劃建議。", "assigned_to": "CostingPlanner", 

"dependencies": [0]},       

        # 任務2: 蘊含碳排規劃 (LOD150 後) 

        # 依賴於任務1 (CostingPlanner) 的完成，代表LOD150的前提工作已就緒 

        {"task_id": 2, "description": "根據量體規劃的結果和LOD150結構網格的混凝土

用量，評估並合理分配建築的蘊含碳排。", "assigned_to": "CarbonPlanner", 

"dependencies": [1]}, 

    ] 

    return json.dumps({ 

        "action": "create_plan", 

        "plan": plan 

    }) 
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這份計畫不僅是AI內部的工作藍圖，更會在專案啟動時呈現給建築師，

使其對整個 AI 協作流程一目了然。 

二、結構化參數收集藍圖（Structured Parameter Collection Blueprint） 

為確保專案能順利啟動，系統在執行任何規劃前，必須先收集到所有必

要的設計參數。此功能透過預先載入的 parameter_schemas.json檔案來實現。

這個檔案定義了在概念設計階段規劃時所需的全部資料欄位（例如：基地面

積、法定容積率、樓層數等），檔案內容如下： 

 

{ 

  "site_planning_parameters": { 

    "name": "量體規劃核心參數", 

    "description": "用於定義建築基地與法規限制的核心參數。", 

    "parameters": { 

      "site_area": { 

        "description": "建築基地的總面積，單位為平方公尺。", 

        "required": true, 

        "type": "number" 

      }, 

      "building_coverage_ratio": { 

        "description": "建蔽率，建築物在基地上的最大覆蓋比例，通常為一個小於1的小數。", 

        "required": true, 

        "type": "number" 

      }, 

      "floor_area_ratio": { 

        "description": "容積率，總樓地板面積與基地面積的最大比率。", 

        "required": true, 

        "type": "number" 

      }, 

   # ... 

    } 

  } 

} 



第三章 研究內容 

49 

系統會根據此藍圖，在專案初期主動、一次性地向建築師詢問或確認所

有關鍵參數，避免在流程中因資料不足而頻繁中斷的低效率互動，以下為在

量體規劃階段，一段完整的系統實際執行的模擬範例： 

[Assistant]： 

您好！我是設計階段智慧助理。請描述您的專案目標，或貼上您的需求，

讓我們開始吧！ 

[User]： 

我的專案為中和安邦段青年社會住宅新建統包工程，設計規劃重點如

下：建築規模：興建 630 戶以上之 RC 構造住宅單元，總樓地板面積不得少

於 64,800 ㎡。空間規劃：住宅單元一、二、三房戶數比例為 50%、30%、

20%，且須包含 5%無障礙單元。一樓規劃店鋪、老人日間照顧中心、公托

中心等社會福利設施。建築特色為設置合計面積至少 1500 ㎡的「立體跳層

綠化」半戶外空間 。認證標章：建築須取得銀級以上綠建築標章 、銅級以

上智慧建築標章及居住空間通用設計標章。本案基地位於新北市中和區連

和里連城路 144 巷，基地東南側鄰連城路，其餘三側皆為鄰房，北側鄰近中

和大排，現況為公路二村公園，基地東北側鄰近捷運 LG06 站。 

[Assistant]： 

好的，建築師。這個案子是位於新北市中和區的青年社會住宅，目標是

興建至少 630 戶住宅單元，總樓地板面積不低於 64,800 平方米，一、二、

三房的戶數比例分別為 50%、30%和 20%，並包含 5%的無障礙單元。此外，

一樓還要有店鋪、老人日間照顧中心和公托中心等社福設施，以及至少 1500

平方米的立體跳層綠化空間，並取得銀級綠建築、銅級智慧建築和通用設計

標章。 

首先，想請問您對於基地的建蔽率和容積率有沒有初步的想法？這會
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影響到我們後續的量體推導。 

[User]： 

建蔽率 40%，容積率 260% 

[Assistant]： 

接下來，為了更精確地進行量體規劃，想請問您對於建築物的高度有沒

有初步的設定？這會影響到我們樓層數的計算。 

[User]： 

目前沒想法，你給我一些建議 

[Assistant]： 

好的，由於容積率是 260%，我們可以根據樓層數來反推平均樓層高度。

假設我們希望樓層數落在 10-15 層之間，您可以參考以下的建議： 

˙ 10 層樓：平均樓層高度約為 6.5 公尺 (260% / 10 層 = 26% ,假設建

蔽率為 40%, 26%/40% = 6.5 公尺) 

˙ 12 層樓：平均樓層高度約為 5.4 公尺 (260% / 12 層 =  21.6% ,假設

建蔽率為 40%, 21.6%/40% = 5.4 公尺) 

˙ 15 層樓：平均樓層高度約為 4.3 公尺 (260% / 15 層 = 17.3% ,假設建

蔽率為 40%, 17.3%/40% = 4.3 公尺) 

一般來說，住宅的樓層高度會落在 3-3.6 公尺左右，一樓的挑高可能會

高一些。您可以根據您想要的樓層數和整體的空間感來決定建築物的高度。

您比較傾向哪一種呢？或者您有其他的想法？ 

[User]： 

我認為樓層高 3.2 公尺合適 

[Assistant]： 
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了解，您希望樓層高度為 3.2 公尺。這樣的話，為了達到 260%的容積

率，我們大約需要 20 層樓 (260% / (3.2 公尺/6.5 公尺) = 20 層)。請問這個

樓層數符合您的預期嗎？ 

[User]： 

這個樓層數有點高，有沒有其他解決方案? 

[Assistant]： 

有的，我們可以調整建蔽率來降低樓層數。目前建蔽率是 40%，如果我

們將建蔽率提高，例如提高到 50%，樓層數就可以降低。 

讓我重新計算一下： 

如果建蔽率是 50%，樓層高度維持 3.2 公尺，那麼大約需要 16 層樓 

(260% / (3.2 公尺/5.2 公尺) = 16 層)。 

提高建蔽率意味著建築物會佔用更多的地面面積，減少開放空間。請問

您是否願意考慮提高建蔽率到 50%，以降低樓層數到 16 層左右呢？或者您

有其他想法？ 

[User]： 

將建物分棟可以嗎 

[Assistant]： 

當然可以，將建物分棟也是一個很好的解決方案，可以降低單一棟的樓

層數，同時保有較低的建蔽率。 

如果將 630 戶分散到多棟建築，每棟的戶數減少，所需的樓地板面積

也會減少，進而降低樓層數。請問您希望將建物分成幾棟呢？以及您希望每

棟大約幾層樓高？ 

[User]： 
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你幫我規劃合適的棟數和樓層數 

[Assistant]： 

好的，沒問題。 

考量到您希望樓層高度為 3.2 公尺，且不希望樓層數太高，我們可以嘗

試將 630 戶分散到 3 棟建築，每棟大約 210 戶。 

假設每戶的平均樓地板面積為 100 平方米（包含公設），那麼每棟的總

樓地板面積約為 21,000 平方米。 

在 260%容積率和 40%建蔽率的條件下，每棟建築大約需要 8 層樓(假

設每層樓都用滿建蔽率，260%/(3.2/6.5)*3=8)。 

這樣的規劃可以將樓層數控制在 10 層以下，同時保有較低的建蔽率和

較多的開放空間。請問您覺得這個方案如何？ 

[User]： 

我覺得可以 

[Assistant]： 

為了讓量體規劃更貼合實際需求，想請問您對於一樓的社會福利設施

（店鋪、老人日間照顧中心、公托中心）的總面積有沒有初步的想法？這會

影響到我們一樓的整體配置。 

[User]： 

目前沒有, 你幫我估算即可 

[Assistant]： 

好的，針對一樓的社福設施，我們可以參考一些標準。 

˙ 店鋪： 假設店鋪以服務社區居民為主，規模不需太大，初步匡列約
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200 平方米。 

˙ 老人日間照顧中心：根據法規，老人日間照顧中心至少需有 30 平方

米/人的室內活動空間，假設服務 30 位長者，則需要約 900 平方米。 

˙ 公托中心：根據法規，公托中心至少需有 3.5 平方米/人的室內活動

空間，假設收托 40 位幼兒，則需要約 140 平方米。 

因此，一樓社福設施的總面積約為 200 + 900 + 140 = 1240 平方米。請

問您覺得這個估算合理嗎？ 

[User]： 

OK 

[Assistant]： 

再來，我們來確認一下立體跳層綠化的配置。您希望這 1500 平方米的

綠化空間主要集中在哪幾個樓層呢？或者您希望是平均分散在各個樓層？ 

[User]： 

我希望立體跳層綠化應於各層設置半戶外的休憩空間，增加建築物的

綠化空間節點，並且以半戶外空間樓地板面積 1/3 以上為原則 

[Assistant]： 

了解，您的意思是希望在每一層樓都設置半戶外的休憩空間，並且綠化

面積要達到半戶外空間樓地板面積的 1/3 以上。 

由於總共有 3 棟建築，每棟 8 層樓，總共有 24 個樓層需要設置立體跳

層綠化。為了達到 1500 平方米的總綠化面積，平均每個樓層需要約 62.5 平

方米的綠化面積 (1500 / 24 = 62.5)。 

請問您對於這樣的分配方式是否覺得合適？或者您希望在某些樓層增

加綠化面積，而在其他樓層減少？ 



建築設計低碳高效多目標決策輔助的 AI 代理系統  

54 

[User]： 

可以 

[Assistant]： 

最後，想跟您確認一下住宅單元戶數的配置比例。您提到一房、二房、

三房的比例分別為 50%、30%、20%，且須包含 5%的無障礙單元。 

請問這個 5%的無障礙單元是包含在一、二、三房的比例之內，還是額

外增加的呢？ 

[User]： 

包含 

[Assistant]： 

了解，5%的無障礙單元是包含在一、二、三房的比例之內。 

那麼，我們總共有 630 戶，各房型的戶數如下： 

˙ 一房：630 * 50% = 315 戶 

˙ 二房：630 * 30% = 189 戶 

˙ 三房：630 * 20% = 126 戶 

˙ 無障礙單元：630 * 5% = 32 戶 (分配到各房型) 

請問您確認這樣的戶數配置嗎？ 

[User]： 

OK 

[Assistant]： 

好的，建築師，我們已經收集了所有必要的參數，現在跟您做最後的總

結確認： 
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˙ 基地條件： 

建蔽率：40% 

容積率：260% 

˙ 建築規模： 

總戶數：630 戶 

總樓地板面積：不低於 64,800 平方米 

棟數：3 棟 

樓層數：8 層 

樓層高度：3.2 公尺 

˙ 空間規劃： 

一房：50% (315 戶) 

二房：30% (189 戶) 

三房：20% (126 戶) 

無障礙單元：5% (32 戶，包含在各房型比例中) 

一樓社福設施總面積：1240 平方米 (店鋪、老人日間照顧中心、公托中

心) 

立體跳層綠化： 

總面積：1500 平方米 

每層樓平均綠化面積：62.5 平方米 

各層設置半戶外休憩空間，綠化面積達半戶外空間樓地板面積 1/3 以上 

請問以上這些參數都正確嗎？ 
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[User]： 

正確 

[Assistant]： 

感謝您的確認。初步的量體規劃與結構建議現已完成。下一步是造價規

劃階段，在此之前，請您根據我們已確認的參數，使用建模軟體建立 LOD100

模型。完成後，請告訴我，我們將立即開始造價分析。 

本系統與建築師的協作並非單點的、線性的互動，而是一個多階段、可

迭代的循環過程。 

⚫ 第一階段：專案啟動與計畫生成 

建築師提供初始設計目標，Orchestrator 代理人執行 create_task_plan，

生成並確認專案計畫，同時根據參數藍圖收集必要的基礎資料。 

⚫ 第二階段：自動化任務執行與監控 

Orchestrator 透過 dispatch_next_task 工具，依據計畫中的依賴關係，自

動將任務派發給對應的專家代理人。專家代理人完成任務後，必須呼叫

task_completed 工具回報其結構化的成果。在此階段，建築師的角色是監控

者與確認者，確保 AI 的執行方向與其設計意圖一致。 

⚫ 第三階段：彈性介入與迭代修正 

設計流程充滿變數，建築師隨時可能產生新的想法或疑問（例如：臨時

想確認一項法規細節）。為此，系統提供了 dispatch_interrupting_agent 工具。

此工具允許建築師隨時中斷當前的自動化流程，指派一個臨時任務給特定

代理人（如 建築法規顧問）。待臨時任務完成後，Orchestrator 會繼續執行

原有的專案計畫。這種設計兼顧了自動化流程的效率與人工介入的靈活性。 

⚫ 第四階段：整合評估與專業決策 
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當所有計畫任務完成後，Orchestrator 會彙整所有專家代理人的分析結

果（量體、造價、碳排、法規），生成一份綜合性的多目標評估報告。建築

師基於這份報告，進行專業的權衡（Trade-off）與決策，並可根據決策結果，

提出修正意見，啟動下一輪的設計迭代。 

本研究將 AI 代理系統定位於賦能（Empower）建築師的「輔助決策工

具」，而非取代其專業判斷與創造力。 

從上述協作流程可見，其核心價值在於： 

⚫ 自動化繁瑣流程: 自動生成專案計畫、派發任務、收集資料。 

⚫ 提供多方案選項: 高效生成多個備選方案，並附上其多維度的分析。 

然而，最終的決策權始終掌握在建築師手中。AI 提供了客觀的數據，

但建築師則負責進行主觀的價值判斷，並決定下一步的行動。例如，AI 可

能會報告方案 A 成本較低，但方案 B 碳排較少，最終選擇哪個方案，則取

決於建築師基於業主需求、設計哲學與社會責任所做出的專業判斷。這種人

機協作模式，既發揮了 AI 在數據處理上的強大能力，也保留了人類在創造

力與價值判斷上的核心地位。 
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第四章  系統實作與效益評估 

第一節  Agent 指導原則與提示工程 

在多代理人系統中，若無嚴謹的行為準則，各代理人極易產生不可預測

的、混亂的行為。因此，我們透過一套層次分明、高度精密的提示工程

（Prompt Engineering）技術，來精準控制與引導每個 AI 代理人的決策與行

動。本節將深入剖析此技術框架，從通用規則到角色客製化，再到動態與結

構化的提示設計，完整呈現本系統的穩定性基石。 

為確保系統內所有代理人行為的一致性與專業性，我們首先建立了一

套應用於所有代理人的通用性規則，作為其行為的基底層。這些全域規則從

源頭上統一所有代理人的溝通風格與基本行為模式，為使用者提供一個穩

定且可預測的互動體驗。 

在代理人指令（Instruction）的設計中，主要有兩個關鍵的共通指令： 

⚫ 角色定義：每個代理人的指令文本都以「# 角色」作為開頭。這不僅

僅是一個標題，更是提示工程中的「人格設定」（Persona Setting）基礎。它

在第一時間為 LLM 確立了其在當前對話中的身份、職責與能力邊界，例如

Orchestrator 的「建築專案總監」或 MassingPlanner 的「建築量體規劃師」

(如圖 3.6.1)。 

⚫ 輸出語言限制: 為了確保在專業場景下的溝通嚴謹性，我們為每個代

理人設定了嚴格的語言規範。 

 

此指令確保了系統輸出的同質性，避免因 LLM 原生偏好而產生的中英

【**輸出語言限制**】：你的所有回覆【必須】嚴格使用繁體

中文。除非使用者主動使用其他語言，否則絕不應在回覆中

夾雜任何非中文或非英文字元（專有名詞或程式碼除外）。 
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夾雜或非預期語言，這對於面向特定地區（如台灣）使用者的專業軟體至關

重要。 

這些全域指導原則如同系統的準則，為所有代理人的後續複雜行為提

供了一個統一、可靠的基礎框架。在這樣的基礎上，我們也為每個代理人訂

定其專業性的專屬指令。這些指令不僅定義它們的知識領域，更關鍵的是塑

造它們獨特的工作模式與決策邏輯。以下我們將說明各代理人的幾項專屬

指令： 

⚫ Orchestrator 的「控制迴圈」與「黃金法則」： 

專案總監作為系統中樞，其穩定性至關重要。我們透過兩項核心指令設

計來確保其純粹的協調者角色： 

⚫ 黃金法則—強制委派： 

 

這條「否定式」指令從根本上杜絕了 Orchestrator 產生幻覺或回答超出

其職責範圍問題的可能性。它迫使 Orchestrator 必須執行其核心任務—呼叫

工具（create_task_plan 或 dispatch_interrupting_agent），從而保證工作流程的

正確性與專家知識的可靠性。 

⚫ 主控制迴圈—穩健的流程控制： 

指令中的「## 階段二：主控制迴圈」設計了一個帶有優先級的決策演

算法。 

你的黃金法則是：【絕對不能親自回答任何實質性問題】。你

的唯一職責就是分析使用者的請求，並將其準確地分派給最合

適的專家工具。 
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此設計確保系統的響應性與彈性。Orchestrator在推進專案主線任務前，

必須優先檢查並處理使用者的臨時中斷請求。這種將流程控制邏輯明確寫

入提示中的方法，使其行為不再是隨機的，而是可預測且穩健的，完美的實

現「彈性介入」協作模式。 

 

圖 4.1.1 專案總監代理人的流程控制 

（來源：本研究繪製） 

⚫ Carbon Planner 和 Costing Planner 的「報告生成指令」： 

## 階段二：主控制迴圈 (每次獲得控制權時的強制流程) 

    每當一個專家 Agent 完成任務並將控制權交還給你時，

你【必須】嚴格遵循以下檢查順序： 

1. 【最高優先級】分析使用者最新輸入... 

2. 【標準流程】推進核心任務... 

3. 【最終階段】產出總結報告... 
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對於建築蘊含碳顧問和造價顧問這類分析型代理人，我們特別要求其

需具備產出具有深度洞察專業報告的能力。 

⚫ Carbon Planner 的部分指令： 

 

⚫ Costing Planner 的部分指令： 

 

這些指令是引導 LLM 進行深度分析的關鍵技術。它將一個模糊的「成

本分析」任務，拆解為具體的、必須完成的子任務：找出分佈熱點、提出優

化建議。這強制 LLM 不再滿足於淺層的數據呈現，而是必須進行更高層次

的分析（找出熱點）與綜合（提出策略）。 

另外，本系統並非執行單次的、無記憶狀態的指令，而是在多輪對話中，

動態地將新資訊注入提示中，以實現連貫的、基於情境的推理。這個過程遵

循了一個經典的循環（Agentic Loop）：思考 → 行動 → 觀察 → 思考。 

⚫ 思考（Think）：代理人根據當前的提示與對話歷史，決定下一步的行

動。 

⚫ 行動（Act）：代理人執行一個行動，通常是呼叫一個工具（Function 

Calling）。 

⚫ 觀察（Observe）：系統接收並記錄工具的執行結果。 

⚫ 再次思考（Think again）：系統將「觀察」到的工具結果，作為新的上

... 撰寫一份包含深度見解的分析報告 ... 報告結構必須包含 ... 總碳排

與關鍵指標 ... 碳排分佈解析 (熱點分析) ... 具體優化策略與權衡分

析 ... 

... 撰寫一份包含深度見解的分析報告 .. .報告結構必須包含 ...關鍵指

標 ... 成本分佈解析 (熱點分析) ... 價值工程與成本優化策略 ... 
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下文（Context）添加至對話歷史中，然後再次讓代理人進行「思考」，以決

定下一步行動。 

以 Massing Planner 為例，當它在第一階段呼叫 get_required_parameters

工具後，Host 會接收到該工具的回傳結果（一個包含所有必要參數名稱的

列表）。在進入第二輪思考時，這個列表會被注入到提示的情境中。因此，

Massing Planner 的 LLM 能夠「觀察」到這份列表，並根據其指令「## 階段

二」的要求，開始對列表中的第一個未知參數向使用者提問。正是這種動態

注入新情境的機制，使得代理人能夠執行連貫的多步驟任務。 

為了實現「主動式、流程導向的協作框架」的技術核心。我們將提示本

身設計成一個嚴格的「劇本」或「作業程序」（SOP），從而驅動代理人主動

引導流程，而非被動等待指令。 

Massing Planner 的指令是此設計的最佳體現，其工作流程被拆解為一

個嚴格的、程序化的狀態機（State Machine）： 

⚫ ## 階段一：內部設置 

此階段強制代理人的第一個行動必須是呼叫 get_required_parameters 工

具，且禁止產生任何對外文字。這如同程式中的__init__初始化函式，確保

所有後續操作都基於一個正確的初始狀態。 

⚫ ## 階段二：系統性提問與處理 

這是主迴圈，但其內部行為被嚴格約束。例如，「一次只問一個問題」

的規則，確保與使用者的互動是有序且聚焦的，避免資訊過載。 

⚫ ## 階段四：核心參數最終匯總與確認 

此階段設計為一個強制性的驗證關卡。代理人被指令必須生成一份所

有參數的匯總列表，並等待使用者的明確確認後才能進入下一階段。這模仿

真實專案中關鍵節點的審核流程，確保後續計算的數據準確 
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⚫ ## 階段六：任務交接說明與結束 

此階段定義任務結束時的標準交接協議。指令明確規定代理人必須生

成的交接文字，以及呼叫  task_completed 工具時必須遵守的參數規則

（task_id 必須從上下文中獲取，output_data 必須是完整的物件）。 

這種將工作流程的邏輯直接「硬編碼」（Hard-code）到提示中的結構化

設計，讓 Massing Planner 從一個通用的語言模型，轉變為一個專業化、行

為可預測的流程執行器。它不再是隨機應變，而是在一個預設的、嚴謹的軌

道上運行，從而實現「主動式、流程導向」的協作行為。 

然而，一個良好的系統架構不僅應滿足當前需求，更應考量到未來的可

擴充性。接下來將以一個具體的實踐指南，闡述如何遵循既定原則，為系統

新增一位全新的專家代理人。 

這個標準作業流程清晰地展示本系統的模組化特性，即增加新功能是

對系統的「擴充」，而非「重構」。我們以一個假設情境為例：為系統新增一

位「結構規劃師」（Structure Planner），其職責是在量體規劃完成後，進行初

步的結構系統佈局（如柱網規劃）。 

新增一位代理人的完整流程可分為以下四個標準步驟： 

第一步：定義角色與職責（Conceptualization） 

在撰寫任何程式碼或提示之前，首要任務是進行概念設計，清晰地思考

以下問題： 

⚫ 角色定位（Role）：這位代理人的專家身份是什麼？（例如：AI 結

構規劃師）。 

⚫ 核心目標（Goal）：它在整個專案生命週期中，需要達成什麼具體目

標？（例如：根據建築輪廓與樓層功能，提出一個合理且高效的初

步柱網佈局方案）。 
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⚫ 輸入與輸出（Input / Output）：它需要哪些前置任務的產出作為輸入？

（例如：需要 Massing Planner 產出的最終量體參數）。它需要產出

什麼作為成果？（例如：一個包含柱位座標和尺寸建議的 JSON 物

件）。 

⚫ 協作關係（Collaboration）：它在 Orchestrator 的任務計畫中處於哪

個位置？（例如：在 Massing Planner 之後，Costing Planner 之前）。 

完成這一步的思考，就為後續的技術實現提供了清晰的藍圖。 

第二步：開發專家工具集（Tool Server Implementation） 

代理人本身不執行複雜計算，而是透過呼叫工具來完成。因此，第二步

是為新代理人打造其專屬的能力。 

⚫ 創建工具腳本：在「tool_servers/」目錄下，建立一個新的 Python 腳

本，例如：structure_planner_server.py。 

⚫ 定義無狀態工具：在此腳本中，使用「@mcp.tool()」裝飾器定義一

系列純粹、無狀態的函式。對於「結構規劃師」，這可能包括：根據

建築外框和建議跨距，生成柱網；驗證柱網跨距是否在合理範圍內。 

這些工具是代理人完成其職責的基礎。 

第三步：撰寫代理人指令（Prompt Engineering） 

這是最為核心的步驟，也是前述所有原則的關鍵。 

⚫ 新 增 指 令 條 目 ： 在 存 放 代 理 人 指 令 的 字 典

（AGENT_INSTRUCTIONS）中，新增一個StructurePlanner的條目。 

⚫ 撰寫結構化提示：參照現有代理人的範例，為其撰寫一份高度結構

化的提示，內容應遵循： 

「# 角色」：清晰定義其專家身份。 

「# 目標」：明確其核心任務。 
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「# 工作流程」：參照 Massing Planner 的「程序化狀態」設計，為

其定義一個清晰、分步驟的標準作業流程。範例如下： 

 

第四步：系統整合與註冊（System Integration） 

最後一步是將這位新成員正式「註冊」到系統中，讓 Orchestrator 能夠

認識並調度它。 

⚫ 代理人與工具註冊： 

1. 在系統的設定檔中，將 Structure Planner 加入到 AgentRole 的枚舉

或列表中。 

2. 建立 Structure Planner 與其工具腳本 structure_planner_server.py 路

徑之間的映射關係。這一步是告訴 Agent Host，當輪到 Structure 

Planner 工作時，應該去啟動哪一個子進程。 

⚫ 工作流整合： 

1. 修改 Orchestrator 的 create_task_plan 工具函式。 

2. 在任務計畫列表中，於Massing Planner之後Costing Planner

## 階段一：數據確認：向使用者宣告身份，並確認已收到 Massing 

Planner 的量體數據。 

## 階段二：初步規劃：呼叫 propose_column_grid 工具生成初步方案。 

## 階段三：人機協作：將方案呈現給使用者（建築師），並詢問是否需要

調整。 

## 階段四：驗證與定案：根據使用者回饋調整參數，並呼叫

validate_structural_span 等工具進行驗證。 

## 階段五：任務完成：生成最終的柱網方案報告，並呼叫 task_completed

工具結束任務。 
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之前，插入一個新的任務描述（並相應地調整後續任務的

task_id 與 dependencies 欄位）。例如： 

 

完成以上四個步驟後，一位全新的「結構規劃師」代理人便無縫地融入

了現有的 AI 團隊。這個標準化的擴充流程，確保了整體系統的高度可維護

性與可擴充性。 

第二節  檢索增強生成（RAG）應用 

在建築設計領域，法規的準確性是必要的。然而，法規文本本身具有

高度結構化、內容龐雜且條文間相互關聯的特性，直接將其作為 LLM 的

知識來源，極易導致資訊過載與回答失焦。為了解決此關鍵挑戰，本研究

為建築法規顧問代理人設計並實作一套高效的檢索增強生成（Retrieval-

Augmented Generation, RAG）系統。此系統的核心策略是將法規文本深度

解構至最小語意單元，並採用兩階段的混合式向量檢索策略，以確保為

LLM 提供最精準、最聚焦的上下文，從而生成可靠的法規諮詢答案。 

本 RAG 法規搜尋系統的基礎，是將非結構化的法規文本轉化為 AI 可

用的結構化知識庫。此過程包含以下關鍵步驟： 

一、 結構化解構（Structured Deconstruction） 

本研究選定台灣建築領域最核心的法規—《建築技術規則》作為知識

{ 

  "task_id": 1,  

  "description": "進行初步結構系統與柱網規劃。",  

  "assigned_to": "StructurePlanner",  

  "dependencies": [0]  

} 
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來源，包含「總則編」、「建築設計施工編」、「建築構造編」和「建築設備

編」。我們並非將整部法規視為單一文件，而是進行了細粒度的解構，將其

拆分至最小的獨立語意單元。每一個「項」、「款」、「目」都被視為一個獨

立的單元，並儲存其完整的層級路徑資訊（章、節、條、項、款、目），如

圖 3.7.1 所示。 

 

圖 4.2.1 法規文本結構化解構 

（來源：本研究繪製） 

建築師的提問往往針對某個特定的細節（例如：陽台的寬度限制），此

細節可能僅存在於某法條的某一「款」或「目」中。將法規解構至最小單

位，可以讓向量檢索的結果極大程度地聚焦於使用者提問的核心，從而避

免將包含大量無關細則的整條法規內容作為上下文，對 LLM 的判斷造成

干擾。 

二、 混合式向量嵌入（Hybrid Vector Embedding） 

為捕捉法規文本豐富的語意與關鍵詞特性，我們採用 bge-m3 為嵌入

模型（Embedding Model），該模型可支援多語言，並且能為文本生成多種

向量表示，如密集（dense）、多向量（multi-vector）、和稀疏（sparse）檢索。
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本研究主要利用了其中兩種檢索，如程式碼所示： 

 

⚫ 密集向量（Dense Vector）：一個捕捉文本整體語意（Semantic Meaning）

的向量，適用於理解概念性的相似度。 

⚫ ColBERT 向量（ColBERT Vector）：一種「後互動」（Late Interaction）

的多向量表示，對查詢中的關鍵詞匹配極為敏感，適用於精準的詞

彙級別相關性判斷。 

三、 建立索引（Index Construction） 

為了實現毫秒級的快速檢索，我們使用 FAISS 函式庫為所有文本的密

集向量建立了一個高效的索引檔案（faiss_index.bin）。而 ColBERT 向量則

與結構化文本資料一同儲存於 Parquet 檔案中，用於後續的精準重排序階

段。 

為了兼顧檢索的「速度」與「精度」，建築法規顧問的法規查詢工具採

用一套兩階段的混合式檢索策略。 

第一階段：高效率候選集召回（Efficient Candidate Recall） 

當使用者提出問題後，系統首先將問題轉化為密集向量，並利用 FAISS

from FlagEmbedding import BGEM3FlagModel 

# ... 

emb_model_id = ".../bge-m3" 

emb_model = BGEM3FlagModel(emb_model_id, use_fp16=True) 

# ... 

query_embedding = emb_model.encode( 

msg,  

return_dense=True,  

return_colbert_vecs=True 

) 
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索引進行高速的近似最近鄰搜索，如程式碼所示： 

 

此階段的目標是在數萬個法規單元中，快速召回一個數量較大（本研

究設定 100 筆）的高度相關候選集。此步驟主要依賴整體語意相似度，確

保了檢索的廣度與效率。 

第二階段：ColBERT 精準重排序與篩選（Fine-grained Re-ranking & 

Filtering） 

在獲得候選集後，系統會進入更精細的重排序階段。程式碼遍歷第一

階段召回的 100 筆結果，並使用計算成本較高但更為精準的 ColBERT 模

型，逐一計算查詢與每個候選文件的相關性分數。 

 

在獲得精準的 ColBERT 分數後，系統會進行一系列嚴格的後處理與

篩選，以確保最終提供給 LLM 的上下文品質： 

dense_vector = np.array( 

[query_embedding['dense_vecs']], dtype=np.float32 

) 

distances, indices = faiss_dense_index.search(dense_vector, k=100) 

for i in top_indices: 

colbert_vec = np.asarray( 

colbert_embeddings_list[i], dtype=np.float32 

) 

colbert_score = compute_colbert_score( 

query_colbert_vecs, colbert_vec 

) 

    # ... 

hits = sorted(diclist, key=lambda x: x['score'], reverse=True) 
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1. 絕對分數篩選: 僅保留相關性分數高於 0.5 的結果。 

2. 相對分數篩選: 僅保留與最高分結果差距在 0.05 以內的項目，

有效過濾掉相關性不高的「長尾」結果。 

3. 長度限制: 限制最終輸出的總字數不超過 2000 字，避免超出

LLM 的上下文視窗限制。 

檢索的最終目的，是為 LLM 提供一段高品質的上下文。在篩選出最

相關的法規最小單元後，系統並非直接將這些碎片化的文本拋給 LLM，而

是透過 combine_laws 函式進行脈絡重建與生成（Context Reconstruction and 

Generation）。 

此函式會根據每個法規單元自帶的層級路徑資訊（條、項、款、目），

將它們重新組織成具有正確巢狀結構、符合人類閱讀習慣的格式，範例如

下： 

 

最終，這個經過解構 → 檢索 → 重建的、高度相關且極度聚焦的法

規文本，會被加入到建築法規顧問的提示中。這使得建築法規顧問能夠基

於這段可靠的法規條文內容，生成準確、有憑有據的回答，完美地實現 RAG

《建築技術規則建築設計施工編》 

第四條之一： 

(第一項)建築物除位於山坡地基地外，應依下列規定...防洪及排水相關規

定： 

(第一款)建築物地下層及地下層停車空間...應設置高度自基地地面起算

九十公分以上之防水閘門（板）。 

(第二款)建築物地下層突出基地地面之窗戶及開口 ...應設置防水閘門

（板）。 

(第二項)前項防水閘門（板）之高度，直轄市、縣（市）政府另有規定者，

從其規定。 
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的核心價值，也為建築師提供了一個值得信賴的法規諮詢工具。 

第三節 AI 圖像生成 ComfyUI：從技術平台到建築設計工具 

本研究採用 ComfyUI 作為擴散模型整合與可視化控制平台，實現設計

生成流程中各模型模組（如 SDXL、Stable Diffusion 3.x、Flux）之節點式管

理與輸入參數控制。ComfyUI 提供圖形化的節點架構，允許使用者以拖拉

節點的方式組建生成流程（workflow）組合提示語模組、條件控制模組（如 

ControlNet、LoRA、depth map..等）、圖像生成核心，以及後處理節點（如 

upscale、style refine），有助於建立穩定且可重現的生成流程。工作流程可儲

存為 JSON 檔案，方便重現與分享，此一節點化流程不僅強化了設計流程中

的模組透明性與流程再現性，更可將每一次圖像生成的參數與模型版本記

錄於圖形節點架構中，便於後續版本管控與多版本方案比較，有助於建立設

計生成過程的知識系統也促進團隊協作與流程標準化。在不同的 LOD 階段

圖像生成的需求略有不同，對應的關鍵節點也需調整（如表 4.3.1）。 

表 4.3.1 「LOD階段→生成需求→Workflow 配置」的對應框架 

LOD 階段 視覺化目標 輸入來源 推薦工作流 關鍵節點配置 

LOD 100 量體意象溝通 簡 化 量 體

geometry 

Text→Image 

(低控制度) 

Prompt + Style 

LoRA 

LOD 150 結構系統視覺

化 

結構網格線

圖 

ControlNet 

(Line/Depth) 

結構線條→立

面生成 

LOD 200 材質系統確認 BIM 外 殼

模型截圖 

Image →

Image + 

Inpaint 

保留構圖 ,替換

材質 

（來源：本研究繪製） 
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具體操作流程示例，以建築外觀設計為例： 

1. 載入模型與工作流：將預先設計好的 ComfyUI 工作流程檔匯入系統，並

載入對應的生成模型（如 Flux 或 SD model）。 

2. 輸入參數設定：在節點中填寫文本提示詞（Prompt）及負面提示詞

（Negative Prompt），描述建築風格、材質、環境等特徵。 

3. 圖像載入與修補：利用 Load Image 節點導入 BIM 導出的建築輪廓圖或

深度圖，並可透過 Inpaint 節點進行局部修補或細節調整。 

4. 擴圖與細節優化：使用 Outpaint 節點擴展畫面邊界，生成更完整的建築

外觀視覺效果。 

5. 結果輸出與評估：整個生成流程透明且可調，生成結果可快速迭代與優

化。ComfyUI 的基本工作流程，包括:文生圖、圖生圖、局部重繪、

ControlNet、Outpaint 節點擴展等(如圖 4.3.1、圖 4.3.2、圖 4.3.3、圖 4.3.4、

4.3.5): 

 

圖 4.3.1 ComfyUI 的文生圖工作流程 

(圖片來源：由本研究繪制) 
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圖 4.3.2 ComfyUI 的圖生圖工作流程 

(圖片來源：由本研究繪制) 

 

 
圖 4.3.3 ComfyUI 的局部重繪工作流程 

(圖片來源：由本研究繪制) 
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圖 4.3.4 在 ComfyUI 使用設計底圖並透過
ControlNet(Scribble)的精準控制生成的立面風格圖像 

(圖片來源：由本研究繪製) 

 
圖 4.3.5 在 ComfyUI 使用 Outpaint 擴展圖面 

(圖片來源：由本研究繪製) 

工作流程以 JSON 格式儲存，便於重現與團隊協作，提升設計效率與

方案多樣性，結合多目標評估指標（如造價、碳排放）進行方案篩選(如表

4.3.2)。 
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表 4.3.2 ComfyUI常見問題與解決方案 

問題類型 現象 解決策略 

模型管理 
生成的柱子過粗/樓層過

高 

使用二個 controlNet modle 

(Canny+Depth);在 prompt 中

明確標註"human scale" 

條件控制 
玻璃反射錯誤/混凝土質

感假 

提高 CFG 值;使用材質參考圖

(IP-Adapter) 

操作互動 每次生成角度不同 
ControlNet 權重加大;固定

seed 

（來源：本研究整理） 

本研究採用 ComfyUI 作為擴散模型整合與可視化控制平台，並非僅因

其技術先進性，更關鍵的是其工作流程的可見性、可重現性與可定制化特性，

完美契合建築設計的專業需求其優點歸納如下： 

表 4.3.3 ComfyUI優點歸納 

面向 ComfyUI 功能特點 

模型管理 節點式組裝不同版本 Stable Diffusion、Flux 等模型 

條件控制 整合 ControlNet, LoRA, Prompt Strength 等參數 

操作互動 介面圖形化，適合非程式背景的設計師操作 

工作再現性 所有參數與節點可儲存為工作流檔案（.json），便於版本管理 

外部整合能力 可搭配 Blender、LLM API、法規引擎組成設計輔助循環流程 
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第四節  系統的可觀察性與可追蹤性 

在專業領域，尤其是涉及高風險、高價值的建築設計工作中，任何決

策都必須有據可循。傳統的 LLM 常被詬病為「黑盒子」，其內部決策過程

不透明，這在需要嚴謹、可審核的專業流程中構成了一大障礙。若建築師

無法理解 AI 提出建議的原因，便難以完全信任並採納其成果。為解決此

問題，本研究透過 MCP 架構與多代理人設計，實現高度的系統可觀察性

（Observability）與可追蹤性（Traceability），讓 AI 的每一步「思考」與「行

動」都有跡可循，從而建立使用者的信任，並極大地便利系統的除錯與持

續優化。 

本節將以一段實際的系統執行日誌為例，深入剖析如何將抽象的AI決

策過程，轉化為具體、可審核的證據鏈。系統執行日誌如下： 

 

--- [Turn 1] Session: 7af66d87..., Active Agent: Orchestrator --- 

--- [LLM Call] 為 Orchestrator 發送請求... --- 

--- [決策] LLM 請求工具呼叫: ['create_task_plan'] --- 

--- [Tool Response] | Tool: create_task_plan | Raw Result: {"action": "create_plan", "plan": 

[{"task_id": 0, "description": "進行初步量體規劃...", "assigned_to": "MassingPlanner", ...}, ...]} 

--- [專案管理] 計畫已創建，包含 3 個任務。--- 

 

--- [Turn 2] Session: 7af66d87..., Active Agent: Orchestrator --- 

--- [LLM Call] 為 Orchestrator 發送請求... --- 

--- [決策] LLM 請求工具呼叫: ['dispatch_next_task'] --- 

--- [Tool Response] | Tool: dispatch_next_task | Raw Result: {"action": "dispatch_next_task"} 

--- [專案管理] 派工 -> 任務 0 ... 給 MassingPlanner --- 

 

--- [Turn 3] Session: 7af66d87..., Active Agent: MassingPlanner --- 

--- [LLM Call] 為 MassingPlanner 發送請求... --- 

--- [決策] LLM 請求工具呼叫: ['get_required_parameters'] --- 

--- [Tool Response] | Tool: get_required_parameters | Raw Result: {"status": "success", 

"required_params": ["site_area", "gfa_target", ...]} 
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在 [Turn 1] 的日誌中，當 Orchestrator 接收到使用者模糊的初始請求

後，其第一個決策並非直接回答，而是呼叫 create_task_plan 工具。日誌清

晰地記錄了 LLM 的決策意圖（--- [決策] LLM 請求工具呼叫 ---），以及該

工具返回的結構化計畫。這份計畫包含了具體的任務描述、依賴關係和指

派對象，將一個抽象的設計目標，轉化為一個具體、可執行的步驟列表。

這使得整個專案的宏觀策略在啟動之初就變得完全透明，使用者可以明確

知道系統接下來打算做什麼，以及為什麼要這麼做。 

多代理人系統的複雜性在於協調與控制權的轉移。在 [Turn 2] 中，

Orchestrator 在完成計畫制定後，主動呼叫 dispatch_next_task 工具，日誌顯

示其結果為：[專案管理] 派工 -> 任務 0 ... 給 MassingPlanner。緊接著，

在 [Turn 3] 的開頭，日誌中的 Active Agent: MassingPlanner 標籤明確顯示

了當前負責思考與行動的代理人已經從 Orchestrator 轉換為 MassingPlanner。

這種清晰的權責劃分與轉換記錄，使得在複雜的多代理人協作中，我們依

然能準確追蹤每一項任務的執行者與系統當前的狀態。 

並且，日誌不僅記錄了哪個代理人在行動，更記錄了它行動的依據。

在  [Turn 3] 中，新啟動的 MassingPlanner 的第一個動作是呼叫

get_required_parameters 工具。日誌不僅展示出這次的工具呼叫，更關鍵的

是，它顯示出工具返回的確切參數列表（"required_params": ["site_area", 

"gfa_target", ... ）。這段日誌清楚的證明系統並非在隨意發問，而是嚴格依

照「結構化參數收集藍圖」在行動，為其後續的提問行為提供合理的依據。 

--- [Turn 4] Session: 7af66d87..., Active Agent: MassingPlanner --- 

--- [LLM Call] 為 MassingPlanner 發送請求... --- 

--- [決策] LLM 已生成最終回覆，結束思考循環。 --- 

'好的，我了解專案目標是位於中和的青年社宅。為了進行下一步的量體規劃，我需要與您確認幾

個關鍵參數。首先，請問基地的法定容積率是多少？' 
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接著， [Turn 4] 的日誌是整個追蹤過程的亮點。日誌顯示，

MassingPlanner 最終向使用者提問：「請問基地的法定容積率是多少？」。

這個問題並非隨機，其背後的因果鏈在日誌中清楚記載：正是因為它在上

一步（[Turn 3]）透過工具確認了「法定容積率」是其執行任務的必要參數

之一，所以它才在第四輪對話中主動向使用者提出這個具體問題。日誌完

整地展示了從「內部需求認知」（需要參數）到「外部使用者互動」（提出

問題）的清晰邏輯鏈，大幅度地提升 AI 行為的可解釋性（Explainability）。 

綜上所述，詳細的追蹤日誌是本研究 AI 代理系統設計的核心優勢之

一。它將原本不透明的 LLM 決策過程，轉化為一系列可被審核、可被理

解的結構化事件。對於開發者而言，這意味著可以精準地進行系統除錯與

性能優化；對於專業使用者（建築師）而言，這意味著他們可以審核並信

任 AI 的工作流程，清楚地了解每一項數據分析與建議的來源與依據。這

種由可觀察性與可追蹤性所帶來的透明度，是將 AI 轉變為一個更值得參

考的「專業協作工具」所不可或缺的關鍵特性。 
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第五節 系統效益評估：與通用大型語言模型之比較 

為了評估本研究提出的 AI 代理系統在專業領域應用的實際效益，本

節將其與直接使用通用大型語言模型（General-Purpose LLM，如 OpenAI

的 ChatGPT 或 Google 的 Gemini）進行深度比較。我們將從流程自動化、

專業深度、系統擴充性、工具整合能力，以及狀態管理等五個核心特性分

析（表 4.5.1）。結果顯示，雖然通用模型在廣泛知識與自然對話方面表現

出色，但本研究的 AI 代理系統架構在處理複雜、結構化的專業任務時，

展現了顯著的優越性。 

表 4.5.1 AI代理系統與通用大型語言模型之效益比較 

（來源：本研究繪製） 

評估特性 AI 代理系統 通用大型語言模型 

流程自動化

與主動性 

主動式流程推進：由專案總監依預

設計畫自動化執行多步驟任務，無

需使用者手動銜接。 

被動式單輪回應：完全依賴使用者

逐一下達指令來推進流程，若使用

者不清楚下一步，流程即停滯。 

專業分工與

深度 

專家團隊協作：每個代理人擁有高

度優化的專屬指令與領域知識，確

保任務執行的深度與精準度。 

通才知識模型：知識廣泛但深度有

限，需依賴冗長且複雜的提示詞來

引導，且容易偏離特定要求。 

擴充性與可

維護性 

模組化設計：可像組裝樂高一樣，

獨立開發並新增專家代理人，而不

影響現有系統，耦合度低。 

單體式結構：增加新功能需大幅修

改整體提示詞，複雜度高，且容易

因指令衝突導致行為錯亂。 

外部工具整

合能力 

無限整合：可透過自訂 Python 伺服

器，整合任何私有資料庫、計算引

擎或第三方 API。 

有限整合：通常受限於平台提供的

內建功能或少量官方 API，難以整

合企業內部或客製化工具。 

狀態管理與

長期記憶 

結構化長期記憶：透過外部狀態管

理器精確存儲任務進度與成果，記

憶可靠且持久。 

短期情境記憶：依賴有限的對話上

下文視窗（Context Window），在

長對話中容易遺忘早期關鍵資訊。 
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以下我們將針對以上五個關鍵特性，詳細的論述兩者的核心差異： 

⚫ 流程自動化與主動性（Process Automation & Proactivity）： 

通用模型本質上是被動的，它一次僅回應一個問題，然後等待使用者的

下一個指令。整個專案的推進完全依賴使用者對專業流程的熟悉度，並透過

手動方式一步步地下達指令。若使用者不清楚下一步該做什麼，或是在任務

銜接時出現疏漏，整體流程便會停滯或出錯。相較之下，本系統是主動的。

一旦建築師設定了初始目標，專案總監就會依據預設的「專案任務計畫列表」

自動化、有順序地推進整個專案。它會主動指派量體規劃師去收集資料，在

其完成任務後，再根據依賴關係，主動指派建築蘊含碳顧問或造價顧問進行

後續規劃。使用者無需自行介入每一步的銜接。例如，在一個完整的建築初

步設計流程中，系統能自主完成「量體規劃→ 造價規劃 → 蘊含碳規劃→ 

產生報告」等一系列複雜的流程，大幅度地提升整體工作流程的效率與流暢

性。 

⚫ 專業分工與深度（Specialization & Depth）： 

通用模型是一個知識淵博的通才，它幾乎什麼都懂一些，但對於特定專

業領域的深度知識和標準工作流程可能不夠精確。使用者需要花費大量的

提示工程成本來教導它每一步的細節，且在長對話中，它可能會忘記前文的

特定要求，導致輸出結果的穩定性不足。本系統則模仿現實的專家團隊，採

用職責分離的策略。量體規劃師只專注於量體規劃，蘊含碳顧問只專注於處

理碳排相關的事件。每個代理人的系統指令都經過高度客製化與優化，使其

在自己的領域內表現得像一位真正的專家。例如，蘊含碳顧問的指令中明確

包含了如何解析特定 JSON 格式的混凝土用量數據，這是一般通用模型無

法預知的「領域知識」（Domain Knowledge）。這使得它在處理高度專業化的

任務時，比通用模型更可靠、更精確。 

⚫ 擴充性與可維護性（Scalability & Maintainability）： 
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若想為一個已有的通用模型對話增加一項全新的複雜功能（例如「結構

技師」），往往需要大幅修改、甚至重寫整個對話的系統提示詞。這不僅工程

浩大，而且極易因為指令過於複雜、互相衝突，而導致模型整體行為的退化

或錯亂。本系統基於 MCP 的模組化架構，展現了絕佳的擴充性與可維護性。

若要增加一個新的功能，開發者只需：1. 創建一個新的代理人；2. 為其編

寫專屬的指令和工具；3. 最後，僅需在專案總監的「專案任務計畫列表」

中，加入一個新的任務即可。這個過程完全不影響現有的專家代理人。各個

專家代理人之間低耦合，使得系統的維護和升級變得更加快速且容易。開發

者可以像組裝樂高一樣，不斷為這個 AI 智慧助理團隊增加新的專家成員。 

⚫ 外部工具整合與執行能力（Tool Integration & Execution）： 

雖然現代的通用模型已開始整合外部工具，但其能力通常受限於平台

提供的官方 API，例如網路搜尋或程式碼解釋器。要整合企業內部的特定資

料庫、專有的計算引擎或私有 API，往往非常困難甚至無法達成。本系統的

MCP Server 架構則提供了絕佳的整合能力。開發者可以透過自訂的 Python

工具伺服器，將任何需要的工具封裝起來供代理人呼叫。無論是複雜的科學

計算函式庫（如 NumPy, Pandas）、公司內部的 SQL 資料庫、或是任何第三

方服務的 API，都輕易可以被整合。例如，系統中的工具可以使用 Python 的

正規表示式（regex）來解析客製化的檔案格式，或執行複雜的工程計算，

這些都是通用模型難以穩定完成的、需要精確執行的任務。 

⚫ 狀態管理與長期記憶（State Management & Long-term Memory）： 

通用模型主要依賴其對話上下文視窗（Context Window）來「記憶」資

訊。這是一種線性的、非結構化的短期記憶。一旦對話變得非常長，或資訊

複雜交錯，模型就可能會忘記早期的關鍵資訊或指令，導致前後矛盾的回答。

本系統則設計了一個結構化的外部狀態管理器。所有專案的計畫、任務的狀

態（待處理、進行中、已完成）、以及每個專家代理人產出的成果（output_data），
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都被明確地、結構化地儲存在狀態中。代理人在決策時，不僅依賴對話歷史，

更會查詢這個精確的「專案資料庫」。例如，當專案總監在專案結尾要生成

總結報告時，它不需要從數十輪的長篇對話中辛苦地篩選資訊，而是可以直

接讀取每個任務乾淨、結構化的 output 數據，從而確保最終報告的準確性、

完整性與可靠性。 

綜上所述，本研究成功實作了一個專為建築設計初期階段所打造的 AI

代理人系統。此系統以模型上下文協定（MCP）為架構基礎，實現高度模組

化與未來可擴充性，其核心由一名 Orchestrator 專案總監代理人，協同多位

各具專長的專家代理人（如 Massing Planner、Carbon Planner 等）組成。系

統的核心突破，在於透過精密的提示工程，特別是將工作流程硬編碼為代理

人指令的程序化狀態設計，成功地將 AI 從被動的問答工具，轉化為能夠主

動引導、推進專案的智慧協作者。其高度的可觀察性與可追蹤性，確保決策

過程的透明，徹底擺脫傳統 AI 的「黑盒子」限制。與通用大型語言模型相

比，本系統在流程自動化、專業深度、系統擴充性、外部工具整合與結構化

長期記憶方面，均展現出顯著的優越性。最終，本研究成果不僅是一個特定

領域的 AI 應用實例，更是一套為未來建構可信賴、能深度融入各領域專業

工作流程的 AI 代理系統所提出的具體技術藍圖。 
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第五章  研究發現與討論 

第一節 參數化設計流程回顧與系統運作說明 

本研究以安邦社會住宅為主要案例，聚焦於設計前期階段（LOD 100～

LOD 200），透過實際模擬操作，探討參數化設計與 AI 輔助技術如何整合

至 BIM 流程，並於人機協同（Human-in-the-Loop, HITL）架構下實現動態

決策回饋。研究流程分為三個主要階段：量體規劃（LOD 100）、結構系統

（LOD 150）、外殼立面（LOD 200）。 

    在每一階段中，研究者透過 Grasshopper 工具作為流程核心除了可以

與 Rhino.Inside.Revit 建立跨平台資料交換模型，並以「資料交換斷點（Data 

Exchange Nodes）」方式建立參數欄位，使設計資訊能在不同介面環境間維

持一致性與可追溯性。此外，導入 AI Agent 系統模擬自動判斷與資料回饋

功能，測試於人機互動過程中，AI 如何輔助進行性能評估、造價預估與設

計調整建議。 

本研究架構以「人機協同作業」為核心思維，透過人工與 AI 的互補關

係，將參數化設計過程中大量的變數轉化為具邏輯性的資料流，並在設計決

策節點建立回饋迴圈，以模擬未來自動化設計輔助系統的可能樣態。 

一、 參數化設計流程的重構成果 

研究結果顯示，參數化設計方法能有效重構傳統 BIM 設計流程。

以 LOD 100～200 的設計階段為例，原本以幾何建模為導向的流程，

經由參數化轉換為以邏輯關聯與條件控制為核心的「資料導向流程」 

在 LOD 100 階段，模型以量體幾何與法規條件為主要控制變數，

設計者可快速透過參數變動模擬不同容積率、建蔽率與退縮條件的設

計組合；至 LOD 150 階段，模型進一步分層與功能化，建立樓層高度、
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空間分區比例與核心筒位置等中階資訊；進入 LOD 200 階段後，模型

逐步具備結構與外殼系統參數，使其可與初步造價與能耗分析連動。 

透過此流程，設計資訊得以保持動態連貫，避免傳統設計過程中因

反覆修改造成的資料斷層與重建成本。整體而言，參數化設計的導入顯

著提升了模型回溯性、設計透明度與修改靈活度。 

二、 人機協同與 AI 輔助決策的運作模式 

研究發現，AI 輔助機制在人機協同架構中能有效強化決策效率與精度。

透過建立明確的判斷規則與資料回饋流程，AI 系統可於多項重複性任務中

自動化運作，在此架構中，AI 並非取代設計者，而是作為「判斷輔助者」

的角色。人類設計者可透過 HITL（Human-in-the-Loop）互動介面，選擇是

否採納 AI 所提出的建議或修正方案，使決策過程更具回饋性與學習性。此

種互動方式使得設計過程兼具「效率」與「控制感」，也為未來 AI 自動化

設計提供人為監督與倫理機制之參考。 

此外，AI 系統的引入促進了資料在流程中的再利用。例如，在量體與

樓層資訊確立後，AI 能自動判定各樓層結構重量與鋼筋需求量級，進而回

饋至初步造價模型中，使設計—造價—結構三者之間形成迴圈式的資訊流

動。這樣的流程不僅提升設計準確度，也縮短了從概念到初步預算評估的時

間。 

三、 資料交換斷點與資訊整合效益 

「資料交換斷點」為本研究流程中的關鍵設計。其核心概念為在不同階

段明確界定輸入與輸出資料的格式與屬性，以維持跨平台資料一致性。研究

證實，透過資料交換斷點設定，可將 Rhino/Grasshopper 生成的參數模型轉
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化為 Revit 可讀的 BIM 元件資訊，並保持幾何與屬性之對應關係。 

 此一資料節點結構有效減少人工轉換的誤差與時間，同時為 AI 系統提供

明確的資料抓取接口，使後續自動化演算能精確回饋至模型。經模擬測試後

顯示，當資料交換節點定義清晰時，可降低整體設計流程之資料丟失率，且

每次迭代節省人工操作時間。 

研究也發現，資料交換斷點的設計不僅是技術層面的轉換問題，更代表

設計資訊邏輯的再定義。透過統一的資料架構，設計、結構、造價與能耗等

不同領域能在同一模型中協同檢討，形成跨專業的資訊整合基礎。 

四、 流程結論與實務建議 

● 對建築師與設計單位： 

建議於設計初期即導入參數化思維，建立可回溯的設計資料架構，以便

後續整合造價、結構與環境評估，形成循環式決策流程。 

● 對公部門與業主單位： 

應以 LOD 為階段性評估基準，推動資料導向的審查與造價透明化機制，

使公共建築專案（如社會住宅）能於早期階段即具備可量化的決策依據。 

● 對教育與研究界： 

建議持續探索人機協同與 AI 於設計決策支援中的應用，特別是資料交

換標準化（IFC、JSON、Schema Mapping）與 AI 模型解釋性（Explainable 

AI）方向，以推動智慧建築決策生態的成熟化。 

● 對未來研究方向： 

本研究聚焦於 LOD 100～200 之規劃與設計階段，後續可延伸至 LOD 

300～400，探討施工與維運階段的資料回饋與 AI 預測模型精度，進一

步實現全生命週期的智慧化建築流程。 
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第二節 人工智慧代理框架（AI Agent Frameworks）的優勢與侷限性  

人工智慧代理框架（AI Agent Frameworks）是一套可以提供開發人員建

立、部屬和管理 AI Agents 的軟體平台，簡化了 AI Agent 的開發流程，整合

LLM、任務規劃邏輯、記憶模組與工具介接機制等開發人員所需的基礎結

構（Mialon et al., 2023）。與專注於文字輸出的語言模型相比，AI Agent 框架

讓開發人員能專注於「完成目標」（goal completion），而不只是「生成文字」。 

AI Agent 框架的核心可以概括為以下四個大項： 

● 記憶（Memory）： 

AI Agent 需要記住過去的互動紀錄與任務狀態，來維持上下文的連貫

性與知識累積。記憶系統一般區分為短期記憶（如對話緩衝區）與長期記憶

（如向量資料庫），後者大多透過文字嵌入模型（如 OpenAI 的 text-

embedding-ada-002）將文本轉換為向量儲存，並使用相似度搜尋技術（如

FAISS、Pinecone、Weaviate）進行相關內容的檢索，再將結果引用到 LLM

的 prompt 中（Lewis et al., 2020；Schick et al., 2023）。 

●  工具調用（Tools）： 

AI Agent 透過外部工具與環境狀態的互動，完成如資料查詢、API 呼叫、

資料庫操作等任務。框架普遍採用結構化函式描述（例如 JSON Schema），

讓 LLM 理解可用工具所需的參數與其功能，並主動選擇何時與如何執行該

工具（Qin et al., 2023）。LLM 生成的工具調用指令會由框架接收與執行，

並將結果回傳至模型進行後續處理，實現從「語言理解」到「實際行動」的

轉化。 

● 推理與規劃（Reasoning and Planning）： 
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為了達成較複雜的任務，AI Agent 必須具備任務拆解、策略選擇、結果

追蹤與調整的能力。多數框架實作 ReAct（Reasoning + Acting）的控制循環，

結合「思考–行動–觀察」的推理方式（圖 5.2.1），也有框架採用「規劃–

執行者」（planner–executor）模型，由一個 LLM 模型進行任務規劃，另一

模型或模組則逐步執行規劃步驟（Yao et al., 2022；Schick et al., 2023）。 

 

圖 5.2.1 ReAct 與其它方法的比較 

（來源：Masterman et al., 2024） 

● 上下文管理（Context Management）： 

由於 LLM 存在上下文長度限制（token limit），有效的上下文管理對 AI 

Agent 的運作至關重要。AI Agent 框架需根據任務需求動態選擇相關的內容

（如將對話紀錄濃縮為摘要、用戶偏好、透過向量搜尋選擇相關的記憶或文

檔），過濾會影響模型效能的不相關資訊，並以結構化訊息輸入，確保模型

接收到最高度相關的資訊（Mialon et al., 2023）。 

綜上所述，AI Agent 框架提供了一個高度模組化與可擴充的基礎結構，

使開發人員能建立一套基於 LLM 並具備「記憶」、「行動」、「推理」與「上

下文管理」能力的代理系統，提高開發的工作效率（如圖 5.2.2）。常見的框

架如 LangChain、AutoGPT、Semantic Kernel、CrewAI 等，均以「任務驅動」
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為導向，結合 LLM 的語言能力與外部系統整合能力，應用於各個領域工作

的多種情境。 

 

圖 5.2.2 AI Agent 工作流程 

（來源：Jacob Morrow, 2023） 

然而，這些框架在實務應用與系統設計層面仍有多項侷限性，以下列出

幾項重要的挑戰： 

● 模型與供應商耦合性過高（tight coupling）： 

目前多數主流 AI Agent 框架（如 LangChain、Semantic Kernel）與特定

模型或雲端供應商（如 OpenAI 的 GPT 系列、Anthropic 的 Claude、或 Hugging 

Face 的 Transformers）有高度耦合關係，導致一旦更換模型，開發者往往需

重構整體系統流程、上下文格式與工具介接機制。這種高度依賴特定結構的

設計，使框架缺乏模型抽換的靈活性，並且增加跨模型測試或部署的風險與

成本（Mialon et al., 2023）。 

● 上下文管理過於手動且容易出錯： 

AI Agent 在運作時需要處理大量的上下文資訊，包括對話歷史紀錄、外

部工具回傳結果、記憶提取內容與使用者指令等。現有框架多將這些上下文

選取和整理的責任交由開發人員手動處理，導致常常面臨除錯困難、容易超
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出 token 限制、缺乏統一的格式與管理標準等問題，造成系統維護與測試困

難，從而影響模型判斷的正確性。 

● 缺乏跨框架的互通性： 

目前多數框架多為封閉式模組設計，所使用的工具接口（tools）、記憶

模組（memory stores）和 prompt 編排邏輯都缺乏標準化與互通標準。例如，

無法將 LangChain 中的工具直接應用至 Semantic Kernel 或其它框架中，限

制了代理系統的模組化與重用性，造成開發人員必須重複實作類似邏輯的

工作。 

● 安全性與監控機制不足： 

AI Agent 在實務應用中常需具備工具調用能力，如資料查詢、Shell 指

令或 API 操作等潛藏高風險的功能。然而，目前框架對工具使用的安全管

控有限，缺乏標準化的輸入驗證、審核與稽核日誌系統和人類審查（human-

in-the-loop）機制與權限控制，使得部署在實際商業環境中的 AI Agent 難以

符合企業的資訊安全要求（Qin et al., 2023）。 

● 行為缺乏可觀察性與可追蹤性： 

由於目前大多數 AI Agent 的決策流程採用語言內隱規劃（implicit 

planning in language）的方式進行（Yao et al., 2022），開發人員難以追蹤其

推理步驟與其間的狀態，導致過程中容易出現如無限迴圈、錯誤的工具調用

或產出不一致的結果。這類「黑箱式」行為，嚴重影響開發過程中的除錯效

率，以及其可解釋性與可靠性。 

綜上所述，AI Agent 框架雖然在模組化建構、任務導向執行與語言模型

整合方面展現出高度的靈活性與實用性，為開發多步驟任務的應用奠定了

技術基礎，但在系統設計與實務應用層面仍存在諸多挑戰，特別是模型耦合
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性過高、上下文管理的複雜性、跨框架整合困難，以及安全性與可觀察性的

不足。因應這些限制，我們需要一個更具通用性、標準化與可擴充性的設計

方法，以支持代理行為的透明化與模組間的協作彈性。 

第三節 MCP 的架構和互通性 

針對當前 AI Agent 框架其內部的複雜性且缺乏統一標準的問題，模型

上下文協定（Model Context Protocol, MCP）提出了一個更嚴謹的標準化設

計，促進 AI Agent 架構的通用性、穩定性與互通性。 

MCP 的核心是一個語意導向的通訊協定與資料封裝格式，用來統一描

述大型語言模型（LLM）與外部工具、記憶體及任務規劃邏輯之間的互動介

面與上下文結構。這個標準能讓開發者在不依賴特定框架實作細節的情況

下，用一致的方式整合並操作不同模型與模組資源，實現系統的模組化與跨

平台互通性（圖 5.3.1）。 

 

圖 5.3.1 API vs MCP（來源：Philipp Schmid, 2025） 

MCP 的架構主要由三個核心組件構成（圖 5.3.2）： 
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● 主機（Host）： 

Host 是使用者直接互動的應用程式（例如 Claude.ai 或 VS Code 這

樣的 IDE），同時也是 AI 代理的核心大腦與協調中樞。它內部承載著

LLM，負責管理整體使用者體驗。當收到使用者請求時，Host 會進行

規劃與推理，並為其需要溝通的每一個 Server 創建並管理一個對應的

Client 實例。 

●  客戶端（Client）： 

Client 是一個由 Host 管理的協定級別組件，而非使用者介面。它

的核心職責是處理 Host 與單一特定 Server 之間的直接通訊。此外，

Client 還扮演著安全中介的角色，當 Server 需要請求 LLM 推理、存取

本地檔案或向使用者請求額外資訊時，都必須透過 Client 來進行。 

● 伺服器（Server）： 

Server 是一個純粹的工具提供者（Tool Provider）。它不執行任何 AI

推理，而是將一組具體的、可執行的功能（例如：檔案讀寫、資料庫查

詢）封裝起來。每個 Server 都會提供一個標準化的檔案來宣告其能力，

使得 Host 能夠自動發現並透過 Client 與之互動。 

 

圖 5.3.2 MCP 架構（來源：modelcontextprotocol.io） 
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另外，MCP 可視為代理框架與模型之間的協作協定，具備以下幾項關

鍵特徵： 

● 模型與資源分離（Model–Tool/Data Decoupling）： 

MCP 採用一個中立、與模型無關的資料格式。使得代理可以切換或同

時使用不同的 LLM（如 GPT-4, Claude 3, Gemini），而無需修改工具調用或

上下文管理的程式碼。降低了模型替換或多模型共存的複雜性（Mialon et al., 

2023）。 

● 模組化與跨框架互通性（Modularity and Interoperability）： 

MCP 支援模組化工具、記憶體與規劃模組的「即插即用」。例如，一個

在 LangChain 中開發的工具，只要遵循 MCP 的介面標準，就能輕易地被另

一個相容的框架（如 LlamaIndex）重用，大幅提升系統的整合效率與開發速

度。 

● 結構化上下文管理（Structured Context Layer）： 

相較於將所有資訊塞入一個冗長的 prompt，MCP 提倡對上下文進行結

構化管理。它將上下文資料進行分類（如：使用者指令、歷史對話、工具輸

出、系統狀態），並支援優先級標註。這讓代理核心能更智慧地篩選出「高

信號內容」（high-signal content），有效應對模型的上下文長度限制，並確保

語意的一致性（Yao et al., 2022）。 

● 安全與監控機制（Secure and Auditable Execution）： 

MCP 定義可擴展的驗證與稽核機制，支援輸入驗證、工具調用紀錄與

行動日誌等功能，有助於企業部署時強化資訊安全與風險控管（Qin et al., 

2023）。 
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●  可觀察性與可追蹤性提升（Enhanced Observability and Traceability）： 

透過標準化的任務封裝與工具協定，代理的每一步決策歷程（從意圖理

解到工具選擇，再到最終回應）都可以被完整記錄和追蹤。這種透明度極大

地改善了系統的除錯效率與可解釋性，讓開發者能夠輕易地分析和優化代

理的行為模式。 

透過 MCP，AI Agent 的設計(如圖 5.3.3)可進一步達成跨模型、語言與

平台的運行架構，有助於建立更具彈性、模組化與可擴展性的 AI 系統，為

開發與部署環境奠定更穩定的基礎。 

 

圖 5.3.3 MCP 工作流程 

（來源：Hou et al., 2025）  
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第四節 AI 圖像生成於社會住宅設計之應用 

一、 社會住宅專案的特殊性與模型適配 

社會住宅專案具有以下特徵，直接影響 AI 圖像生成模型的選擇： 

1. 預算敏感性與授權限制 

社會住宅多為公部門委託案，需嚴格控制成本且涉及商業用途。 

關鍵發現：Flux 模型雖畫質優異，但其非商用授權限制使其不適

用於社會住宅專案的對外提案與公開展示。 

建議方案：Flux 模型可以考慮使用在內部設計討論初期的跌代，

之後再使用其他系列延伸生成效果，採用 SD 3.x 系列（收入<100 萬美

金可免費商用）或 SDXL 系列（開源/社群授權），確保法規合規性。 

2. 多方案快速迭代需求 

社會住宅設計需頻繁與公部門、居民代表溝通，需要短時間內生成

大量方案變體。 

關鍵發現：SDXL Turbo 在 1-4 步內即可完成生成，最適合初期概

念 發 散 階 段 ， 建 議 使 用 適 合 的 建 築 SDXL Turbo 模 型 如 : 

10steps_Yuanjineng_SDXL_0.1_Arch_v1.0，能在 10 步左右就能有非常

好的生成品質。 

實務應用：建築師於業主會議前，可在 30 分鐘內生成 15-20 組不

同風格方案供討論。 

3. 法規語意驅動的設計約束 

社會住宅須符合《住宅法》、綠建築標章、通用設計標章等多重規

範。 
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關鍵發現：SD 3.x 的 Transformer 架構具備優異的語意理解能力，

能準確回應「符合銀級綠建築的立體綠化配置」等複雜提示詞。 

典型提示詞範例："新北市社會住宅立面，需包含至少 1500 ㎡立體

跳層綠化，  半戶外休憩空間，無障礙通用設計特徵，現代簡約風格，

RC 構造外觀，台灣亞熱帶氣候適應性設計。" 

二、 不同階段的模型組合策略 

基於「中和安邦段青年社會住宅」案例分析，建議採用分階段模型

策略： 

表 5.4.1 設計階段建議模型組合 

設計階段 建議模型組合 生成目標 輸出用途 

概念發散期

(LOD 100) 

SDXL Turbo + 

Flux系列 

快速生成 30+

組風格方案 

生成正式提案簡報 

方案收斂期

(LOD 100-150) 

SD 3.x 整合法規條件

的精準生成 

正式提案簡報 

細部深化期

(LOD 150-200) 

SDXL + 

ControlNet 

用 ControlNet

精準控制構圖 

設計發展文件 

視覺化呈現期

(投標/公展) 

SDXL 高解析度擬真

渲染 

對外展示、公開說

明會 
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三、 JSON 檔案結構剖析 

ComfyUI 的工作流程以 JSON 格式儲存，建築師需理解其基本結構以

進行跨專案複用與參數調整。 

核心結構範例（簡化版）：  

{ 

  "nodes": [ 

    { 

      "id": 1, 

      "type": "CheckpointLoaderSimple", 

      "widgets_values": 

["10Steps_Yuanjineng_SDXL_0.1_Arch_v1.0.safetensors"] 

    }, 

    { 

      "id": 2, 

      "type": "CLIPTextEncode", 

      "widgets_values": ["台灣社會住宅立面，立體綠化..."] 

    }, 

    { 

      "id": 3, 

      "type": "KSampler", 

      "widgets_values": [ 

        12345,      // seed（種子碼） 

        "fixed",    // seed 控制 

        30,         // steps（採樣步數） 

        7.5,        // cfg（提示詞強度） 

        "dpmpp_2m", // sampler_name 

        "karras"    // scheduler 

      ] 

    } 

  ], 

  "links": [[1, 0, 3, 0, "MODEL"], ...] 

}  
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關鍵參數解讀： 

表 5.4.2 ComfyUI階段參數建議值 

參數 建議值（社宅專案） 說明 

seed 記錄於專案文件 固定 seed 可確保相同條件下生成一

致結果，用於方案微調 

steps SDXL: 30~40  

Turbo: 4 

步數過低失真，過高耗時且改善有限 

cfg 7-10 社宅需精準符合提示詞，建議 8-9（過

高會過度飽和） 

sampler dpmpp_2m / euler_a 對建築外觀生成效果較佳 

ComfyUI 工作流程 : 分別使用 LOD100(如圖 5.4.1)及 LOD150 得到的

量體底圖置換，進行圖像生成跌代，透過ControlNet的輪廓控制(如圖 5.4.2)，

能生成量體及構圖較為一致的方案。 

 

圖 5.4.1 使用 LOD100 的量體為底圖進行圖像生成 
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(圖片來源：由本研究繪製) 

 

圖 5.4.2 基本流程-使用 SDXL+ControlNet+IP-Adapter 

(圖片來源：由本研究繪製) 

IP-Adapter (Image Prompt Adapter) 是一種將參考圖像的視覺特徵注入

擴散模型的技術，使生成圖像能夠「學習」參考圖的風格、色調、質感等視

覺元素。在工作流中的分工原則： 

ControlNet：「這棟樓長這樣（幾何）」 

IP-Adapter：「這棟樓看起來是這種感覺（風格）」 

CLIP Text：「這是什麼建築（語意）」 

善用各種組合技巧的最佳實踐:  

1. 參考圖選擇「你想要的視覺感受」而非「你想要的形狀」 

2. 與 ControlNet 配合：後者管結構，前者管美感 

3. Weight 從 0.4 開始測試，逐步調整 

4. 保持提示詞、ControlNet、IP-Adapter 的語意一致性 
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建築設計價值：在保持設計團隊創意自由的前提下，確保不同方案、不

同專案的視覺品質與風格調性維持專業水準與品牌一致性。 

 

圖 5.4.3 基本流程-使用 SDXL+ControlNet 

(圖片來源：由本研究繪製) 

 

圖 5.4.4 使用 LOD150 的量體以鳥瞰角度為底圖進行圖像生成 

(圖片來源：由本研究繪製) 
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圖 5.4.5 使用 LOD150 的量體為底圖以人角度進行景觀圖像生成 

(圖片來源：由本研究繪製) 

Google 在 2025 年 8 月底發布的圖片編輯模型 gemini-2.5-flash-image-

preview (nano-banana) Introducing Gemini 2.5 Flash Image, our state-of-the-art 

image model - Google Developers Blog，生成效果令人驚艷，但構圖也常會失

去控制。在社宅專案應用策略，其核心優勢有（基於官方說明）: 

1. 原生 多模態編輯能力 模型擅長目標性轉換和精準局部編輯，

例如模糊背景、移除 T 恤汙漬、移除照片中的人、改變姿勢、

為黑白照片上色。 

2. 角色一致性（Character Consistency） 模型在角色一致性方面

表現出色，已有開發者探索應用於房地產列表卡、統一員工證

件照、動態產品模型等場景。 

3. 多圖融合（Multi-image Fusion） Google AI Studio 提供模板應

用程式，可將產品拖入新場景快速創建擬真融合圖像。 

https://developers.googleblog.com/en/introducing-gemini-2-5-flash-image/
https://developers.googleblog.com/en/introducing-gemini-2-5-flash-image/
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圖 5.4.6 使用 LOD150 的量體為底圖在 gemini AI studio 進行圖像生成 

(圖片來源：由本研究繪製) 

Gemini 2.5 Flash Image 最適合作為「快速概念驗證」與「法規導向微

調」工具，而非替代 ComfyUI 的主力生成流程。其價值在於敘事性理解能

力與迭代式編輯，補足了傳統擴散模型在語意理解上的弱點。gemini-2.5-

flash-image-preview 將於 2025 年 10 月 31 日退役，需遷移至 gemini-2.5-

flash-image。 
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四、 工作流程 JSON 的版本管理策略 

研究發現：建築師事務所常因工作流程混亂導致無法重現先前方案 

建議命名規範： 

{專案代號}_{階段}_{模型}_{功能}_{版本}.json 

範例： 

ZHAN_LOD150_SDXL_立面綠化_v2.3.json 

  ↓       ↓      ↓      ↓      ↓ 

  中和   設計階段 使用模型 功能描述 版本號 

版本追蹤表（Excel/Notion）： 

檔案名稱 ZHAN_LOD150_SDXL_立面綠化_v2.3.json 

建立日期 2025/04/15 

使用模型 SDXL Base 1.0 

關鍵參數 seed:9876，cfg:8.5 

審核狀態 ✓已審核 

備註 業主認可方案 

五、 對建築師事務所的實務建議及技術發展建議 

1. 建立標準作業程序（SOP）  

o 製作「社宅 AI 圖像生成操作手冊」。 

o 包含模型選擇、授權檢核、工作流程庫使用指南。 

2. 人員培訓計畫  
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o 初階：ComfyUI 基礎操作（8 小時）。 

o 進階：JSON 修改與參數調整（4 小時）。 

o 專家：工作流程開發與 BIM 整合（16 小時）。 

3. 專案啟動檢核機制  

o 每個新專案啟動時填寫「AI 工具使用計畫表」。 

o 明確記錄：使用模型、授權範圍、輸出用途、版本管理方式。 

4.  建議採用「階段性 AI 介入」策略  

o LOD 100(量體概念): 完全使用 AI 生成,接受較大誤差。 

o LOD 150-200(結構深化): 改用傳統 3D 建模,確保構造正確性。 

o LOD 200+(材質表現): 再次使用 AI 進行材質與氛圍渲染 
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第六章  結論與建議 

第一節 結論 

本研究依循建築資訊建模（BIM）設計流程，建構整合人工智慧（AI）

代理系統之建築設計多目標決策輔助架構，重點成果如下： 

1. 建築初期規劃階段（LOD100–LOD200）架構與流程建立 

本研究以 LLM＋RAG 與生成式 AI 為核心的人機協同決策流程，並

在 LOD100–LOD200 階段實際驗證： 

LOD100–150：建立基地與法規檢核（建蔽率、容積率、日照退縮、建

築物高度等）、容積獎勵情境推演；完成量體幾何規劃（樓地板面積、立面

表面積、體積），據以配置結構／外殼／機電／內裝／景觀等五大系統之成

本與碳排規劃；同步支援外殼模組化與立面意象生成，強化與業主之視覺溝

通。 

LOD200：整合結構與外殼設計輸入，建置三維資訊模型與材料屬性，

反推成本與碳排，提供偏差分析與優化建議。技術上以 Rhino/Grasshopper 

為建模底座，結合 MCP 多代理協作層，實現「參數模型 ↔ AI 代理 ↔ 決

策面板」之閉環迭代與模型回寫，流程具整合性、可用性與延展性。 

 

圖 6.1.1 LOD150 階段模型示意 
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2. 建築師回饋 

透過原型展示與實測回饋，建築師普遍認同本研究流程可在設計前期

有效彌補「資訊不足／時間壓力大」之痛點： 

決策品質：以可追溯之法規依據、計算鏈與邏輯說明，提升建議內容之

可解釋性與可信度，未來可擴充地方法規解釋函令等也可提供給各使用者

自行定義新增內容。 

溝通效率：量化指標（成本／碳排／法規）與視覺意象並呈，縮短往返

討論與確認週期，促進設計者—業主—審查單位之共識形成。 

導入可行性：現行 BIM 工具鏈與資料治理機制即可對接，導入門檻與

維運成本可控，適合採「專案試點—規模擴張」之路徑推進。 

3.  直覺式介面化操作機制 

以自然語言驅動的前端 UI 直覺式的使用者介面(如圖 6.1.2)，由大語言

模型（LLM）負責意圖解析與工具編排，後端透過 MCP 連結法規資料庫、

碳排/造價規劃服務與圖像生成引擎。 

使用者僅需輸入提示語（Prompt）或問題，即可： 

① 叫用並比對法規、碳排、造價等結構化資料； 

② 上傳/綁定含 LOD 與材料屬性的 BIM 資料以取得參數化建議 

③ 以提示語建立圖像生成（程式為 ComfyUI 建立 JSON 工作流後封

裝）。 

使建築師不需處理程式部署與複雜參數即可完成從概念到方案收斂之

視覺化產出，此作法可降低技術門檻、縮短迭代時間、提升視覺化效率。 
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圖 6.1.2 直覺式 UI 介面展示 

4. 應用前景與擴充性 

本架構具備跨階段與跨角色之延展潛力，為產業整合化、多目標最佳化

奠定基礎： 

• 階段擴充(擴展至符合 IFC 的工具生態)：可延伸後續擴充至各

類符合 IFC 標準的 OpenBIM 與商用工具(例如 Blender 或 Revit)，

確保實務上可順利對接，提升跨工具與跨單位的可用性與落地效率。 
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• 制度銜接：輸出格式與法規依據可直接對應審查實務（欄位對應、

附件證明、適用日期註記等），並可進一步銜接都市設計模擬、公共建

設評估、碳權／盤查系統等工具，形成從設計到管理的可追溯、可驗

證之作業流程。 

• 智能持續化：結合營運資料回饋與模型再訓練，建立跨專案知識

複用與案例檢索體系；在資源允許下，評估導入 代理式探索與啟發式

搜尋／MCTS 等最佳化引擎，提升多目標權衡之效率與品質。 

•  

• 負責任的創新：AI 圖像生成技術為建築設計帶來前所未有的效

率與可能性,但其侷限性與風險同樣真實且重要。技術是手段，設計品

質與社會責任是目的，隨技術與法制發展，滾動修正應對策略，只有

在技術能力、倫理意識、法律框架三者並進的情況下，AI 輔助設計才

能真正成為推動建築產業進步的正向力量，而非埋下未來爭議的種子。 
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第二節 建議 

基於本研究已於 LOD100–LOD200 建立之 AI×BIM 多目標決策輔助

流程與原型驗證結果，建議部分旨在將研究成果「制度化、規模化、可審核

化」。以下為本研究之建議： 

建議一：擴大支援多種 BIM 與 AI 間交換格式並推動產業實證回饋（立

即可行建議） 

主辦機關：內政部建築研究所 

協辦機關：建築產業界（民間公協會） 

為強化 BIM 與 AI 代理系統之推廣效益，建議以 IFC 或 MCP JSON 

為共通交換格式，擴大支援多款主流 BIM 工具，並啟動產業實證與回饋機

制。短期內優先完成 Revit 與 Archicad 系統整合；同步評估開源 OpenBIM 

工具（如 Blender、FreeCAD 等）之技術可行性及生態整合策略。 

透過多樣化實務場景的端到端應用示範，搭配使用者回饋、系統迭代及

成效驗證，形成「回饋—修正—再驗證」的持續優化閉環。此舉有助加速 AI 

代理系統在建築設計與審查流程之落地，並提升與產業實務需求的契合度，

擴大推廣效益。 

 

建議二：以 AI 知識圖譜之方式將條文結構化，並廣納建築實務意見，擴充

地方法規與函釋知識庫（中長期建議） 

主辦機關：內政部建築研究所 

協辦機關：建築產業界（民間公協會） 

以 AI 知識圖譜方式將條文結構化，建立規則關聯與邏輯推理節點，使

法規資料可檢索、可追溯，並具 AI 推論與自動檢核應用潛力。廣納建築實
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務意見，擴充地方法規與函釋知識庫，提升審查銜接度。可分階段擴充六都

及重點縣市的地方法規與常見函釋，形成統一、可操作且可延伸至智慧建築

管理的法規知識庫。  
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附錄一、審查會議資料 

期中審查會議記錄與回覆 

召開本所 114 年度委託研究「建築設計低碳高效多目標決策輔助的 AI 

代理系統之研究」及「整合 BIM 及大型語言模型分析排程工序、資源以最

佳化建築施工階段碳排放」等 2 案期中審查會議紀錄 

一、時 間：114 年 7 月 3 日（星期四）下午 2 時 00 分 

二、地 點：大坪林聯合開發大樓 15 樓第二會議室 

三、主持人：欒主任秘書中丕               記錄：陳士明、謝宗興 

四、出席人員：如簽到單 

五、簡報內容：略。 

六、綜合討論意見： 

委員 審查委員意見 研究單位回應 

陳
哲
仲 

1.AI 代理系統的輸出，不應是單

一的確定性數值，而應是機率性

的分佈結果。例如，在造價估算

上，可以提供一個基於蒙地卡羅

模擬的成本分佈曲線；在碳排評

估上，可以顯示不同設計選項(如

改變開窗率、選用不同結構系統)

的碳排影響區間。讓 AI扮演一個

「風險與機率分析師」，而不是一

個「算命師」，這更貼近設計初期

的真實需求。 

感謝委員建議，目前計畫中已初步導

入此概念，例如：在碳排評估階段，

結合生成式 AI與初步材料選擇，預估

各種建材組合對總碳排的影響。 

2.將目前的「單一 AI代理調用多

工具」的架構，提升為一個「多代

理 人 協 作 (Multi-Agent 

Collaboration)」的框架。可以設

想有専門的「結構代理」「碳排代

理」、「成本代理」，當建築師提出

一個設計變更時，這些代理人會

礙於研究時間與經費，我們本次先進

行框架的整合，利用 MCP 整合生成式

AI 與 BIM、碳排工具、成本估算工具

等外部模組，並由建築師作為主導者

進行選擇與判斷。擴展為具獨立評估

能力的多代理系統（結構、碳排、預

算等），同步回應設計變更並匯整為整
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同時評估，並將各自的分析結果

匯總，呈現一個包含利弊權衡的

「整合建議報告」。這才能真正實

現「多目標決策輔助」。 

合建議報告，支援多目標決策也可以

建議為未來執行方向。 

許
坤
榮 

1.建議將簡報中的 MCP 與 AI 

Agent系統架構(p4)、建築師的設

計流程(p6)整合，並與期中報告

中描述的技術嵌合在一起。 

感謝委員建議，我們會將此次簡報內

容增加至報告書中。 

2.深化簡報 p7研究目標與左側預

算，碳排、綠建築之間的關聯；在

綠建築評估中，建議強化「能效評

估」。 

此次研究範圍僅可做到單一評估框

架，尚無法關聯。 

3. 本研究目標為「低碳高校多目

標決策體系...」，如何前二項&適

當 的 條 件 控 制 模 組

(conditional...) 宜 進 一 步 深

化。 

我們預計已針對碳排、預算、外觀等

目標建立初步條件模組，建築師可設

定具體參數（如碳排上限、單位造價

等）作為生成式 AI輸出條件。後續將

強化條件模組靈活性與可調參數項

目，並支援設計階段快速重組條件與

權重比，提升決策體系的彈性與實用

性。 

蘇
瑞
育 

1.在建築設計 AI輔助決策領域展

現了前瞻性。 

感謝委員指導。 

2.簡報第四頁補強了論文中的流

程，建議補充回論文。 

感謝委員建議，我們會將此次簡報內

容增加至報告書中。 

3.依賴 AI 建構量計畫，目前知識

補充有法規、碳排、造價，但使用

者需求到 AI生成文字，其實是經

過了一個黑箱，如何更有邏輯說

明產出是等和低碳目標，需要更

詳細的驗證。 

我們希望導入碳排、法規、造價等知

識進入 AI 生成流程，並以具體條件

（如碳排上限、法規限制）作為控制

參數。 

4.AI 生成圖片是否能反饋回數據

應用銜接細部設計發展。 

AI圖像生成僅為示意方案，但可以經

建築師確認後，再轉換至 BIM 系統進

行碳排、造價等數據分析，作為細部

設計的依據，並可持續迭代優化設計

方案 

王
紹

宏 1.以期中成果與方向來說均達成

階段目標。 

感謝委員指導。 
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2.建議未來可以依單一建築類

型：如商辦，可更精準找到方法流

程與方向，並讓業界可引用。 

感謝委員建議，我們將納入參考可以

先由特定建築類型(如商辦或社會住

宅)做為應用場域，建立對應的 AI 參

數設定範例與操作流程，並透過實務

合作案例驗證，作為業界可參考的標

準化應用模式。 

3.AI 條件可參與目前主要標章，

如：EEWH...智慧建築、耐震建

築...的條件，作為低碳評估可以

得到在不同等級下的評估結果。 

礙於研究時間與經費本次僅為框架，

後續可再深入應用。 

張
文
瑞 

1.報告中提及未來會「提出可行

性成果」，但截至本期中報告，該

綜合研究報告尚未完成「提出可

行性成果」。 

感謝委員指教，可行性成果將由期末

報告說明。 

2.該期中報告已經提出了「建築

設計 AI 代理系統」的框架，並討

論了其基於開源語言模型的架

構、關鍵功能的探索方式，以及在

國內建築產業決策流程中的應用

模式與預期效益。 

(1)本研究旨在建立一套 AI 輔助

決策系統，能在建築概念設計階

段提供建築法規、低碳建築評估、

造價控制相關資訊與建築外觀優

化。 

(2)計畫提出了 AI 代理架構，旨

在提升設計效率並減少違規風

險。 

(3)報告強調 AI 的角色是「協助

建築師決策」，而非替代人為判

斷，所提供的建議 

內容包含參考數據、分析邏輯與

設計依據，使建築師能據以判斷

並調整設計方案。 

感謝委員肯定。系統設計強調「人機

協作」，由 AI 提供可溯源的資料與建

議，協助建築師在概念設計階段進行

判斷與調整，以提升設計效率並降低

風險。後續將持續深化各模組整合度

與應用實證。 

3.主要說明研究進度，並未提及

「建築設計 AI輔助決策平台」已

完全建立。報告中雖有系統架構

目些階段尚未完成系統建置，預計由

期末成果報告時提出。 
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的描述，但並未明確指出平台已

完成建置。. 

4.本文件是「建築設計低碳高效

多目標決策輔助的 AI代理系

統」的期中報告。在報告的「第

五節 進度說明」中的「表 1.1

研究計畫預計時程與實際執行狀

況」中，並未明確列出將研究成

果發表於國際學術期刊和會議、

推動行業對 AI應用認知，以及

舉辦研討會展示研究成果等學術

與行業貢獻已完成。這些活動通

常會安排在研究計畫的後期階

段，特別是期末報告提交之後。 

研究成果與研討會，預計於期中報告

至期末報告中舉辨。 

陳
昰
勳 

是否有可能有： 

1.應用場景確立/實際案例落地

演練。 

感謝委員指導，是的，目前已與王正

源建築師合作社會住宅統包案，於設

計初期階段導入 AI代理系統進行法

規查核、碳排估算與生成外觀意象，

作為實際應用場景。該案將進行初步

驗證，後續將進行進一步分析與成效

檢討，作為落地演練案例。 

2.反向提供可持續發展資料的可

能性。 

本案尚為單向輸出，還需要建築師自

我判定後回到模型。 

3.準確性的驗證？ 本案預計使用實際專案來做成果的比

對，並導入專家回饋機制，檢核 AI建

議內容的合理性與適用性。 

梁
禮
麟 

1.針對 UI 與建築設計流程，期望

研究團隊與建築師做實務之規

劃。 

感謝委員指導。 

2. 如何在 L100/L150階段，做

碳排規劃與資料庫之使用，或預

期能效之呈現。 

概念設計階段 LOD100, 200, 資訊不

足,如何做評估，關鍵是做規劃, 而不

是做預判。我們可以使用簡化建材類

型與構造參數（如牆體、開窗率）對

應碳排資料庫，進行初步碳排估算可

設定整體碳排目標（如總量上限），並

反推建材或構造配置建議。能效部分

透過形體量體分析、日照模擬、開口
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方向與面積等條件，提供預期能效等

級或建議（如自然通風比、遮陽比），

作為後續設計依據。 

陳
士
明 

1.本研究案開發出一個 AI代理系

統輔助建築設計，並同時考量建

築外觀、成本、能效與法規，但各

變數之間可能互相影響，本系統

能否提供使用者設定設計目標

(例如在一定成本下的最高能效)

後產出設計建議？ 

謝謝委員指導，系統具備條件控制模

組，使用者可設定設計目標（如成本

上限、能效最大化），AI 將依條件自

動各別調用成本、能效、法規等模組，

但是否最後能產出整體的設計建議，

目前還無法保證。 

2.期中報告對於系統流程已有一

明確的方向，惟對於細節(例如.

成本能效計算考慮哪些項目)尚

未能於報告中呈現，請研究團隊

再於期末報告中補充說明。 

感謝委員建議，我們會將此次簡報內

容增加至報告書中。 

3.請問本案是否規畫用實際案例

做測試？ 

是的，已與王正源建築師合作社會住

宅統包案，作為實際案例進行系統測

試與應用驗證，相關成果將於期末報

告中說明。 

陳
正
元 

應用ai agents 在 lod100至lod 

200 進行設計多目標決策，使用

grasshopper 工 作 流 與 ai 

agents 整合的盲點 

 

在建築設計的初期階段(LoD100 

到 LoD200)，設計師常常要面對

多項相互衝突的目標，例如：降低

碳排放、控制造價、符合法規。這

些目標往往無法一次兼顧，設計

師需要在不同方案中取捨，而這

正是 AI agents(人工智慧代理)

可以發揮輔助功能的地方。不過，

實際應用時會遇到不少問題與技

術限制： 

感謝委員指導。 

一、模型資訊不足，AI判斷有限 

在 LoD100-200階段，設計模型主

要是量體、配置與基本空間關係，

概念設計階段 LOD100, 200,資訊不

足,如何做評估。我們認為關鍵是做

規劃, 而不是做預判。目前初規設計
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缺乏建材、構造等細節。這對 AI

來說是一大挑戰。舉例來說，若要

估算碳排放，AI 需要知道牆體厚

度、材質與施工方法：若這些資訊

都沒有，AI 只能用過往案例猜測

結果，精準度就大打折扣。同樣

的，造價分析也會因資訊不足而

不準確。因此，AI 在這階段能提

供的通常是「大方向估算」而非精

細分析。 

模型僅包含量體與空間關係，導致碳

排與造價分析須仰賴經驗值推估，無

法進行精細判讀。 

二、法規解析困難 

AI 雖然能讀取文字，但建築法規

往往很複雜，有許多例外條件與

空間依頼關係。例如「住宅建築需

退縮 6 米」這樣的條文，背後可

能還要考慮基地是否臨路、地區

分類、建築高度等變因。這些情境

要和 3D 模型搭配理解，對 AI 來

說並不容易。此外，AI 也常難以

應對法規的模糊語言與多版本更

新，容易產生誤解與誤判。 

AI 解析法規的方式為：輸入標章與法

規原文至語言模型，搭配建築基地與

量體條件進行條件判讀。現階段以「明

確條文優先、模糊條件輔助提醒」為

原則，讓建築師保有決策主導權，AI 

僅提供輔助資訊與提醒規則，減少誤

判。 

三、AI與 Grasshopper 資料整合

困難 

Grasshopper 是 Rhino 的參數

化設計工具，廣泛用於早期建模

與性能分析。要讓 AI與之整合，

需要雙向資料傳輸：AI 要能控制

模型參數、也要能讀取模型回傳

的數值或圖像。但這過程不容易，

AI 習慣用文字與數據互動，

Grasshopper 則以幾何與視覺方

式表現。兩者之間需要用中介格

式(例如 JSON)作資料交換，還需

要 API 連接。若格式不一致或參

數命名錯誤，就可能導致 AI無法

正確操作模型。 

感謝委員指導，我們會多做注意。 

四、多模態輸入解讀困難 確實語意的轉換是一個挑戰，使用者
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在實際操作中，使用者常會用自

然語言下達指令(如「東側少開

窗」或「造價低一點」，AI需先理

解語意，再轉成具體模型參數的

操作。這種「語言轉幾何」的轉譯

本身就很困難，尤其其當叙述不

夠清楚或語句曖昧時(如「提高綠

建築等級」。此外，AI 還要結合視

覺資訊(如建模圖像、日照模擬)

進行綜合判斷，對技術整合要求

高。 

語句常含模糊語意，AI 難以自動轉換

為幾何操作與參數控制，因此在這樣

的時間下我們目前的研究也無法保證

最終一定可以做到完美，但希望是可

以有一個初步框架提供，做到單一代

理的整合，未來有機會在進行模組的

擴展。 

五、AI決策缺乏可解釋性 

當 AI提出「這個方案碳排較少」

的建議時，若無法說明推論過程，

設計師很難信服，特別是在法規

與預算等敏感問題上。許多 AI模

型是黑箱操作，無法明確指出「為

什麼這樣最好」，這會降低其實用

性。因此，AI 結果必須具備可追

溯來源與邏輯，例如說明「根據建

材 X 的碳排系數」或「參照某基

地相似專案造價」等資訊。 

感謝委員指導，AI 所提供之設計建議

均附有依據來源，例如建材碳排資料

來源、法規條文出處等。 

六、人機協作流程未成熟 

目前 AI 與設計師的互動仍偏被

動，大多是「輸入指令→等待 AI

回應→嘗試調整」但若過程中設

計師想修正 AI的邏輯、跳過某分

析步驟，往往無法即時介入。例如

AI 可能會自動套用錯誤的法規邏

輯，使用者卻無法在中途暫停或

更正。此外，缺乏彈性的回饋介面

會讓設計師覺得 AI「不好用」，導

致整合效果不佳。如上說明本計

畫試圖討論的格局雖然宏觀，但

對象與意圖太多，恐導致計畫多

元而雜亂、問題不易收斂。建議簡

化、明確目標。 

感謝委員的細心指導與寶貴建議，此

問題點對我們後續系統調整方向具有

高度參考價值，我們將依此精進互動

設計與系統彈性。 
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期末審查會議記錄與回覆 

召開本所 114 年度委託研究「建築設計低碳高效多目標決策輔助的 AI 

代理系統之研究」及「整合 BIM 及大型語言模型分析排程工序、資源以最

佳化建築施工階段碳排放」等 2 案期中審查會議紀錄 

召開本所 114 年度委託研究「建築設計低碳高效多目標決策輔助

的 AI 代理系統之研究」及「整合 BIM 及大型語言模型分析排程

工序、資源以最佳化建築施工階段碳排放」等 2 案期末審查會議

紀錄 

一、時 間：114 年 11 月 06 日（星期四）下午 2 時 30 分 

二、地 點：大坪林聯合開發大樓 15 樓第四會議室 

三、主持人：蔡組長綽芳     記錄：陳士明、謝宗興 

四、出席人員：如簽到單 

五、簡報內容：略。 

六、綜合討論意見： 

（一）「建築設計低碳高效多目標決策輔助的 AI 代理系統之研

究」案： 

王副總經理紹宏： 

1. 本研究符合預期效益，惟目前任何 AI 相關代理系統均

需經過迭代訓練與反饋，方可有效輔助運用，報告 CH5 

雖有提到，但建議可特別加強說明，另外也建議加註 AI 

數據僅現有條件下之相對趨勢成果，僅供參考，非絕對

值，以利未來各單位後續運用與發展。 

2. 本系統主要應用於設計初期，對於各類型建築之材料/構

造/工法等快速碳排評估，非精準計算，但受限於目前數

據發展，建議於各章節 LOD 150 可取得資訊相關內容

中，加註“部分數據“未來可界接至低碳建築評估 
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LEBR 計算式中，進行初步碳評估。 

3. 未來運用及導入建議：如有後續研究，建議可以加強如

何引入現有成熟之 BIM 環境模擬成果或其他標章

（LEBR）數據，如：都審多有要求之環境風場模擬、建

築物緯度與方位座向的日照影響、熱得與通風…等 基於

LOD100-LOD200 之初步模擬成果，加速與完善本系統

之訓練，拓展應用如:AI+BIM 分析+專業人員判斷。 

 

蘇副理瑞育： 

1. 格式建議： 

MCP 與傳統 API 的比較結論未對應量化指標：文本主張 

MCP 在「可觀測性、可追溯性、安全性」優於傳統 API，

然缺乏實證度量（如任務完成率、平均工具延遲、審計事

件覆蓋率），與方法聲稱「端到端評估」不符。 

2. 研究價值： 

（1） 跨域鏈結的端到端雛型：將 LLM 多代理人、RAG 

索引、生成式影像流程

（SDXL/SD3.x/Flux/Gemini）與 BIM/IFC 管線整

合，並以 LOD100→150→200 為主線，呈現建築早

期設計到半結構化產出的自動化可能性，可作為後

續團隊實作藍本。 

（2） 工程化要素明確化：文件包含會話回合紀錄、狀態

管理設計、工具伺服架構、ComfyUI 節點與 JSON 

片段、RAG 組件（FAISS + ColBERT + bge-m3）

等，提供了可落地的系統拆解與模組化思路，有利

後續測試與替換升級。 

3. 研究改善建議： 
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方法—實作與指標不對位：代理人狀態機、HITL 介入點、

MCP 相對傳統 API 的優勢主張，未提供對應的量化評估

與完整回合欄位對位；RAG 降低幻覺、多代理提升績效等

敘述未附可重現數據與精確出處，推論力不足。 

許建築師坤榮： 

1. 本研究結合 AI Agent，AI 圖像生成、RAG、建立 MCP代

理框架探討建築設計低碳多目標決策輔助，研究課題具

一定的前瞻性、未來性。 

2. 目前(期末)報告書中第三章的部份內容多在梳理所使用

的 AI工具，如 LLM-AGI，AI Agent，圖像生成建議與第

二章文獻回顧與探討。 

3. 建議加強「實際案例在研究架構」上的操作，強化應用

操作的說明，以作為第四章的研究發現的支持。 

4. 目前(期末)報告書，對研究題目中的「低碳高效」上

「多目標決策」討論與論述較少，建議加強。 

黃建築師郅堯： 

1. 設計用 AI 代理在實務上是未來的一個趨勢，很期待未來

發展。 

2. 目前的研究成果，其實比較像在先行規劃或概念發展階

段，在基本設計後期尚需許多設計分發展才能確立很多

決策。 

3. 目前 LLM與生圖(建築)AI 之間的溝通實測上落差很大，

相對於其它領域。 

江經理志雲： 

P34 在 LOD100 階段，可作為碳排的基礎，建議後續的延伸計

畫可考慮納入 LEBR的評估。 

透過 AI Agent 的應用的確有助於決策的效率，但要注意的是
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P95 提到安全性及 IP 的議題。 

個人建議，利用 AI 查核設計改善的回饋有助於設計的效率 

陳教授上元： 

本研究針對建築設計初期（LOD100～LOD200）情境，提出整合 

AI 代理系統（AI Agent）、BIM 與生成式圖像流程之多目標

決策輔助架構，展現以人工智慧提升低碳設計效率與決策品

質之可行性。然而，在系統成熟度、代理自主性、資料閉環性

與跨工具整合深度等方面，仍存在若干限制，有待後續研究進

一步補強。為提升 AI 代理在建築領域的實務應用效能，本

建議將從（一）AI 代理系統自主性不足與（二）生成式圖像

整合度不足。兩大核心議題進行反思，並提出後續研究精進方

向。 

一、研究限制 

(一) AI 代理系統之「自主性」與「閉環能力」仍不足 

一、 本研究雖導入 AI Agent 作為設計決策輔助角色，但

目前代理能力仍以回應式生成與諮詢輔助為主，尚未

達成近代 AI Agent 所強調之「生成 × 自主」雙核心

能力。具體限制如下： 

代理行為仍偏向被動式回應，缺乏自主規劃能力 

AI Agent 雖能理解指令並提供建議，但仍需仰賴使用者

明確輸入問題與需求才能啟動，未能自主拆解任務、判斷

優先順序或主動推進下一步行動。 

缺乏多步推理與自動驗證機制 

目前的代理架構尚未具備多步推理與自我監督能力，決策

結果缺乏自動檢驗、交叉比對與再優化機制，仍需人為判

斷其合理性，降低自主運作價值。 

工具鏈調用仍未自動化，未能展現自治式執行能力 
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AI Agent 雖可獲取資訊與產生建議，但實際的法規檢核、

造價推估、碳排分析等工具調用，仍需仰賴人為觸發或事

先設計好的流程，無法依任務需求動態組裝最佳工具鏈。 

二、 簡言之，現階段 AI Agent 雖「會分析、會生成」，但

仍「不會自主行動、不會自己改進」，角色定位仍屬強

化型助理，而非自治型智慧代理。 

(二) Stable Diffusion/ComfyUI 與 AI 代理整合度有限 

三、 本研究雖將 Stable Diffusion 與 ComfyUI 納入系

統，以支援早期設計意象生成及業主溝通，但整合深

度仍屬單向輸出性質，未形成具決策價值之閉環資料

運作。其主要限制如下： 

生成式影像僅作視覺輔助，未能參與決策迴圈 

ComfyUI 生成之圖像無法回饋 AI Agent 作為下一步設計

調整依據，造成「AI 決策與圖像生成平行存在、互不影響」

的斷鏈現象。 

工作流無法由 AI 主動編排或調整，缺乏自主工作流生成

能力  

目前工作流須由人為預先建立，AI 僅能調用固定流程，

無法依照設計目標（如節能、開窗率、區位策略）自動

修改生成節點、權重或模型參數。 

缺乏 BIM × 圖像 × AI 的資料互通標準 

影像生成與 BIM 模型間資料尚未相互約束與轉譯，生

成內容難落地為建模資訊，無法支撐參數化或工程階段

使用。 

四、 因此，ComfyUI 在本研究中的角色定位仍偏向呈現工

具而非設計決策的一環，其價值尚未被充分整合與擴

展。 
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二、後續研究建議 

五、 為回應上述限制，未來研究宜聚焦於建構具自主決策

能力之 AI 代理閉環架構，並強化生成式圖像與 BIM 

的跨模態整合。建議方向如下： 

建議一：建立具自主性之閉環 AI 代理系統 

六、 建議引入多步推理（ReAct、Tree-of-Thoughts）、長短

期記憶（Agent Memory）與自動驗證（Self-Check）機

制，並整合工具鏈自治調用功能，使 AI 代理能自主

執行「提出方案 → 分析結果 → 自我修正 → 再行

生成」之閉環流程。未來應以自治式 AI Agent 為目

標，使其從「助理」進化為「共同設計者」。 

建議二：打造 AI Agent × ComfyUI × BIM 三向融合

架構 

七、 建議建立三向整合之資料標準與回饋機制，使生成式

圖像不僅為視覺呈現，更能成為支撐決策與推動模型

迭代的資料來源。建議發展： 

⚫ 影像 → BIM 反向轉譯流程（以深度圖、語義分割等

方式生成可建模資訊） 

⚫ 可由 AI 自行生成、調整與選擇之動態工作流

（Workflow Autogeneration） 

⚫ 將設計指標（開窗率、節能、材質、尺度）轉化為生

成式影像的硬性約束條件 

八、 透過此三向整合，可使設計分析、決策、視覺化與建

模形成閉環循環，提升整體自動化設計效能。 

三、結語 

本研究提出以 AI 代理系統支援建築設計多目標決策之初

步架構，具開創性，但目前仍處於從輔助式 AI邁向自治式 
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AI 的過渡階段。未來若能強化 AI 代理的自主決策能力與

生成式圖像整合深度，並建立 BIM × AI × 圖像三向閉環

架構，將可推動 AI 在建築產業由「提效工具」進化至「共

創智慧」，對低碳永續設計之推展具有高度發展潛力。 

國家住都中心 

AI 助理系統 BIM 論壇有聽過，在規劃階段可行性研究比較看

好，前面規劃階段，因經費、必需性的需求、各地方政府

社福設施的量體需求會不一樣，因此風險來源可能影響工

期，不知道有沒有能看到預測工期的可能性，對於社宅的

工期預測是一個可行的研究方向，或許 AI 助理是否可以

提供風險因素，會是規劃設計決定性的關鍵。 

目前的案例為北部，會比較局限，因為中南部的可行性會更

大、更多元，會有地域性的差異，也可以推廣到私人建案

或更多元的方向。 

臺北市建築師公會 張建築師文瑞： 

1. 可行性綜合研究報告  

技術評估與性能評估： 作為一份研究「AI 代理系統」的

報告，其核心內容必然涵蓋系統架構、所使用的開源模型、

功能模組（如碳排、造價計算）的技術細節與測試結果，

這構成了技術與性能評估。  

專家反饋： 報告附錄三明確記錄了多次「工作會議」，其

中包含建築設計流程、碳排與造價計算問題、以及 BIM 與 

AI 流程可行性的討論，這有力地證明了專家（或工作小

組）的反饋已納入研究並被文件化。  

綜合性： 報告作為總結性的期末報告，已將所有研究環節

整合，符合「綜合研究報告」的要求。  

2. 提出建築設計 AI 代理系統的可行框架  
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可行框架與架構： 報告目錄中包含「系統架構與運作機

制」等章節，表明 AI 代理系統的框架與設計邏輯已經被

提出並詳述。  

關鍵功能測試與應用模式： 工作會議紀錄中討論了「BIM 

與 AI 建築設計流程可行性討論」以及「建築師建築規劃

流程討論」，這直接對應了 AI 代理系統 

與國內建築產業決策流程的整合應用模式。同時，議程中

也提到了對「碳排、法規、工程造價、圖像生成」等關鍵

功能的介面雛形展示，顯示已進行了功能的測試與探索。  

3. 建立建築設計 AI 輔助決策平台  

平台開發： 工作會議的討論要點中明確提及了「碳排、法

規、工程造價、圖像生成前端介面雛形展示」。  

能效/低碳： 碳排計算。  

成本： 工程造價。  

法規： 法規決策輔助。  

外觀/方案構想： 圖像生成。  

結論： 報告已完成了關鍵功能的整合，並開發出一個具備

上述輔助功能的決策平台雛形（原型），符合在研究階段

「建立」和「測試探索」這些關鍵功能的預期。  

4. 學術與行業貢獻  

推動行業認知： 報告附錄中記錄的多次「工作會議」邀請

了業界人士參與，這已證明研究團隊積極與行業進行交

流，有效推動了行業對 AI 應用的初步認知與討論，此部

分已達成。  

學術發表與研討會舉辦： 僅憑目錄和工作會議的摘要，無

法確認在期末報告提交時，是否已完成「發表於國際學術

期刊和會議」或「舉辦研討會」的具體行動。這些成果通
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常會列於報告的結論或成果清單中。  

5. 前三項已達到預期研究目標，第四項預期目標請列出已

接受或已發表的學術論文清單，以及舉辦研討會或成果

發表會的紀錄，完全確認此項預期成果的達成情況。  

6. 期末評審當天出席的顧問所提的意見保羅萬象且珍貴，

以後的研究中，如果可以提前在專家座談中，邀請這幾

位專家參與，成果會更豐碩。 

內政部建築研究所 陳副研究員士明： 

1. 此次研究的工具如何使用，如何串接希望可以更多的交

代，能於報告增加以便讀者學習。 

研究單位回應(中華民國公共工程資訊學會團隊) 

1. 目前主要的成果是一個架構（框架），團隊的優勢在於本

土化與產業介面，因以本案小型團隊的經費與時間能力

上，無法挑戰 AI 最先進的技術，也沒有足夠的設備或

能力，因此將重點放在降低使用門檻上，希望能提出一

種方法論，期望能讓各建築師事務所或聯合體能夠利用

現有的如 LLM 等大語言模型工具，建立屬於自己的專

屬或本土化知識庫，從而達成更專業的應用 

2. 延續本案相當適合將成果與 LEBR（低蘊含碳建築評估）

進行連結，在 LOD 150 模型的階段，其產出的數據已足

夠進行 LEBR 相關的初步計算，計劃將參數化建模（LOD 

150 階段）的數據透過系統，直接輸出給符合 LEBR 標

準的系統，也正努力將之前學術單位開發的系統在 

Revit 上進行更新，使其具備實用性，供建築師實際使

用。 

3. 目前的研究目標是提供生成輔助（輔助的成果），而非完

全達成自主性反思的 AI 代理者，尚需要持續努力才能
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做到自主性，主要透過 AI 為建築師提供設計建議，而

實際的量體建模（生成部分）仍需透過參數化建模來完

成。 

4. 大型語言模型更新的速度很快，且更新後的效能往往優

於團隊的努力。因此，策略將時間和精力花在降低使用

門檻上，比如 ComfyUI 的樣板，讓建築師即使不了解背

後複雜的節點圖也能快速使用。雖然目前 Stable 

Diffusion 和 ComfyUI 在系統中看起來是獨立運作的，

但已嘗試 MCP 串接利用 LLM 幫助建築師優化或豐富提示

語，建築師只需要將提示語輸入即可產生較適合的建築

圖像生成。 

5. 數據定位為「規劃」而非「預評估」，雖然 BIM 產出的數

據是相對精準的，與實際施作會有一定的落差，系統始

終是用「規劃」而非「預評估」的觀念來定位，目的是

在設計初期（LOD 100/150 階段），幫助業主制定合理的

預算和性能規劃準則。這些準則將作為後續細部決策

（如材料選擇）的依據，確保設計不會違背最初的規劃，

目前方案比較適合應用於先期規劃階段，而不適合用來

計算投標商所需的精細預算，因為風險太高。 

6. 團隊會努力改進和補充最終的成果報告書內容，該研究

成果將作為一位研究生學位論文的一部分，並將努力寫

成論文投稿發表。 

七、會議結論： 

(一) 本次會議 2 案期末報告，經徵詢在場審查委員與機關團體代表意

見，審查結果原則通過。請業務單位詳實記錄審查委員、出席代

表及書面意見，供執行單位參採，納入後續事項積極辦理並於成

果報告妥予回應，如期如質完成計畫。 
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(二) 執行單位請於會議紀錄核發後，儘速依合約或核准公文請領第 2

期款或配合辦理經費核銷，並請業務單位依規定時程管控研究進

度，如期完成計畫。 

八、散會：下午 05 時 00 分。 

九、簽到表 
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附錄二、專家諮詢與成果會議 

第一次專家座談會 

1、 時間：114 年 8月 7日(星期四) 下午 15:30 至 17:30 

2、 地點：王正源建築師事務所 

3、 人員：詳簽到表 

4、 討論要點： 

議題一：本案目前進度摘要和研究階段工作說明 

說明本案此階段已完成之流程，導入建築師初步階國內外文獻探討以及碳

排、法規與工程造價相關資料的收集與整理， 

提出研究分析方法與架構，並完成初步探討 BIM 與 AI 應用於建築設計流

程的可行性。 

議題二：資料收集內容說明 

1. 建築法規： 

針對《建築技術規則》四大編（總則、設計施工、構造、設備）進行結

構化處理和標註分類，將傳統條文語句轉換為有邏輯層級的資料格式，

便於語言模型進行更精確有效率的檢索匹配，提高法規相關問題的應答

品質。 

2. 工程造價： 

為建構可與參數化設計流程銜接的工程造價規劃模組，根據《公共建設

工程經費估算編列手冊》、台北市建築工程單價表、台北市都市更新處

建築工程造價資料、相關研究文獻與實務個案，初期以住宅與辦公建築

為主要對象，針對空間配置與結構形式特性，建立一套預算比例推估架

構。模組可依據預設參考值來協助造價規劃，給出建議與合理性評估。 

3. 碳排評估： 
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根據《低碳建築評估手冊》研究數據顯示，主結構體碳排約占總體 70%，

為最主要的碳排來源。因此，在規劃初期掌握主結構碳排量，對於後續

之材料選擇、結構系統設定與減碳策略擬定具有關鍵意義。並且，主結

構形式一旦確定，未來變更代價高、可能牽動整體設計，因此須在概念

階段進行合理碳排預估與優化分析。規劃階段雖尚未具備結構細部圖

說，但可藉由建築量體的幾何參數，推估結構體積與重量，於參數化設

計過程中，隨幾何變動即時顯示主結構碳排變化趨勢。 

議題三：AI代理架構與流程設定 

預計使用 ChatGPT 來處理 AI代理工作，整體流程架構分成三階段： 

1. 語意解析與子任務分類 

2. 呼叫相應子模型執行任務 

3. 結果整合後回饋決策建議，實現多目標決策支援 

議題四：BIM 與 AI 整合應用 

BIM模型主要應用階段設定在 LOD 100（概念設計初期）。藉由 BIM 量體模

型可得的建築幾何資訊（總樓地板面積、建築體積、建築總高度、地上/地

下樓層數、建築表面積等）和圖像，作為數值輸入 AI代理，對應各子工具

模組的應用。 

會議結論與後續工作規劃： 

1. 造價規劃子模組功能定位建議：建築規劃設計初期階段，工程項目細部

尚未具體化，設計資訊多以量體、用途與機能需求為主，工程細項（如

各類工項之具體內容、數量、施工方式等）尚無法明確定義。因此，建

議造價規劃子模組不執行傳統的「總造價預測」或「詳細估算」，而應

採取以下五大類別進行分項規劃，以利使用者依概念設計階段可掌握之

空間型態與建築量體進行初步經費分配與合理性判斷：主結構系統、建

築外殼系統、室內裝修系統、景觀工程與機電與管線設備（MEP）。換言

之，在早期規劃階段，重點不在進行傳統詳細估價作業，而是作為設計

初期的經費規劃合理性診斷工具。而本研究因時間與經費考量，設定主

結構系統和建築外殼系統為模組規劃目標。 
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2. 建議持續召開月會，並與建研所保持密切溝通，會議安排以星期三上午

為優先，其次為星期二上午。 

3. 下次會議預計提出初步子模組原型，包括：碳排評估模組、建築法規模

組、造價規劃模組和建築外觀生成模組。 

5、 照片 
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6、 簽到表： 
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第二次專家座談會 

1、 時間：114 年 9月 25 日(星期四) 下午 14:00 至 17:00 

2、 地點：內政部建研所 15樓第三會議室 

3、 人員：詳簽到表 

4、 討論要點： 

議題一：AI Agent 系統架構流程 

說明 Agent 系統架構與流程，使用 MCP 調用不同資料與

工具模型，使用多代理人專案總監來呼叫各專業助理。 

議題二：建築師設計流程與 AI Agent的協作方法 

依據需求書並結合大語言模型完成方案整合與基礎設計，

隨後以 BIM 建置 LOD 100 模型，進行方案可行性檢討。再

由大語言模型專案總監就量體、碳排與造價等關鍵指標進行評

估與決策，展開碳排預算規劃；同時將模型深化至 LOD 150，

並輔以圖像生成 AI 進行方案可視化，以支援溝通與設計優

化。 

議題三：實機 DEMO 

議題四：AI圖像生成 ComfyUI 

Stable Diffion 與最新模型進展說明與比較。 

5、 簡報 
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6、 照片 
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7、 簽到表： 
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研究成果說明會 

1、 時間：114 年 10 月 15 日(星期三) 上午 9:00 至 12:30 

2、 地點：內政部建築研究所材料實驗中心四樓演講廳 

3、 地址：臺北市文山區景福街 102 號 4樓 

4、 人員：詳簽到表 

5、 說明會內容： 

時間 議題 主講人 

9:00-9:30 報  到 

9:30-9:40 開幕及長官致詞 

9:40-10:10 
建築設計低碳高效多目標決策輔助的

AI 代理系統 

國立臺灣科技大學 

建築系 

施宣光 教授 

10:10-10:40 目標導向之參數化與 AI的整合運用 
國立臺灣科技大學 

建築系 郭柏賢 

10:40-11:00 中場休息 

11:00-11:30 
AI Agent 與 MCP：開啟從「對話」

到「共生」的 AI 新篇章 

中華民國公共工程資

訊學會 

陳錚 研究員 

11:30-12:00 
開源 AI 工作流：重塑建築設計的生

產力革命 

國立臺灣科技大學 

建築系  

陳秀杏 

兼任助理教授級專家 

12:00-12:30 綜合討論 

 

6、 說明會簡報： 
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（建築設計低碳高效多目標決策輔助的 AI代理系統－施宣光教授） 
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（目標導向之參數化設計與 AI整合運用） 
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（AI Agent 與 MCP：開啟從「對話」到「共生」的 AI 新篇章） 
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(開源 AI 工作流：重塑建築設計的生產力革命) 
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7、 說明會照片： 
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8、 簽到表： 
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附錄三、工作會議 

四月工作會議 

1、 名稱：「 建築設計低碳高效多目標決策輔助的 AI 代理系統之研究」委

託研究計畫案 

2、 時間：114 年 4 月 30 日(星期三) 上午 10:00 

3、 地點：內政部建築研究所 討論室(一) 

4、 人員：詳簽到簿 

5、 討論要點： 

議題一：目前進度摘要和研究階段工作說明 

5. 已完成國內外文獻探討以及碳排、法規與工程造價相關資料的收集與整理， 

6. 提出研究分析方法與架構，並完成初步探討 BIM 與 AI 應用於建築設計

流程的可行性。 

議題二：資料收集內容說明 

1. 建築法規： 

針對《建築技術規則》四大編（總則、設計施工、構造、設

備）進行結構化處理和標註分類，將傳統條文語句轉換為有邏輯

層級的資料格式，便於語言模型進行更精確有效率的檢索匹配，

提高法規相關問題的應答品質。 

2. 工程造價： 

為建構可與參數化設計流程銜接的工程造價規劃模組，根據

《公共建設工程經費估算編列手冊》、台北市建築工程單價表、台
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北市都市更新處建築工程造價資料、相關研究文獻與實務個案，

初期以住宅與辦公建築為主要對象，針對空間配置與結構形式特

性，建立一套預算比例推估架構。模組可依據預設參考值來協助

造價規劃，給出建議與合理性評估。 

3. 碳排評估： 

根據《低碳建築評估手冊》研究數據顯示，主結構體碳排約

占總體 70%，為最主要的碳排來源。因此，在規劃初期掌握主結

構碳排量，對於後續之材料選擇、結構系統設定與減碳策略擬定

具有關鍵意義。並且，主結構形式一旦確定，未來變更代價高、

可能牽動整體設計，因此須在概念階段進行合理碳排預估與優化

分析。規劃階段雖尚未具備結構細部圖說，但可藉由建築量體的

幾何參數，推估結構體積與重量，於參數化設計過程中，隨幾何

變動即時顯示主結構碳排變化趨勢。 

議題三：AI 代理架構與流程設定 

1. 預計使用 ChatGPT 來處理 AI 代理工作，整體流程架構分成三

階段： 

[1] 語意解析與子任務分類 

[2] 呼叫相應子模型執行任務 

[3] 結果整合後回饋決策建議，實現多目標決策支援 

議題四：BIM 與 AI 整合應用 
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1. BIM 模型主要應用階段設定在 LOD 100（概念設計初期）。藉

由 BIM 量體模型可得的建築幾何資訊（總樓地板面積、建築體

積、建築總高度、地上/地下樓層數、建築表面積等）和圖像，

作為數值輸入 AI 代理，對應各子工具模組的應用。 

會議結論與後續工作規劃： 

1. 造價規劃子模組功能定位建議：建築規劃設計初期階段，工程項

目細部尚未具體化，設計資訊多以量體、用途與機能需求為主，

工程細項（如各類工項之具體內容、數量、施工方式等）尚無法

明確定義。因此，建議造價規劃子模組不執行傳統的「總造價預

測」或「詳細估算」，而應採取以下五大類別進行分項規劃，以利

使用者依概念設計階段可掌握之空間型態與建築量體進行初步

經費分配與合理性判斷：主結構系統、建築外殼系統、室內裝修

系統、景觀工程與機電與管線設備（MEP）。換言之，在早期規劃

階段，重點不在進行傳統詳細估價作業，而是作為設計初期的經

費規劃合理性診斷工具。而本研究因時間與經費考量，設定主結

構系統和建築外殼系統為模組規劃目標。 

2. 建議持續召開月會，並與建研所保持密切溝通，會議安排以星期

三上午為優先，其次為星期二上午。 
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3. 下次會議預計提出初步子模組原型，包括：碳排評估模組、建築

法規模組、造價規劃模組和建築外觀生成模組。 

6、 會議簡報 
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7、 會議簽到表 

 

8、 會議照片 
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五月工作會議 

1、 名稱：「 建築設計低碳高效多目標決策輔助的 AI 代理系統之研究」委

託研究計畫案 

2、 時間：114 年 6 月 4 日(星期三) 上午 9:30 

3、 地點：內政部建築研究所 13 樓簡報室 

4、 人員：詳簽到簿 

5、 討論要點： 

議題一：目前進度摘要和研究階段工作說明 

7. 碳排、法規、工程造價、圖像生成前端介面雛形展示。 

議題二：BIM 與 AI建築設計流程可行性討論 

8. 使用 AI 計算碳排、造價問題討論。 

議題三：建築師建築規劃流程討論 

9. 基地面積參數確認。 

10. 材質關鍵項目討論。 

11. 工程造價類別比例確認。 
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6、 會議簡報 
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7、 會議照片 
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8、 會議簽到表 
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八月工作會議 

1、 名稱：「 建築設計低碳高效多目標決策輔助的 AI 代理系統之研究」委

託研究計畫案 

2、 時間：114 年 8 月 28 日(星期二) 上午 9:30 

3、 地點：內政部建築研究所 13 樓建研所討論室(一) 

4、 人員：詳簽到簿 

5、 討論要點： 

一：AI Agent 系統架構流程 

二：多代理人的角色與分工 

三：建築師設計流程與 AIagent 的協作方法 

四：Instruction-Agent工作的指導原則 

五：專家座談時間與探討內容 

6、 會議簡報 
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7、 會議簽到表 
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九月工作會議 

1、 名稱：「 建築設計低碳高效多目標決策輔助的 AI 代理系統之研究」委

託研究計畫案 

2、 時間：114 年 9 月 23 日(星期二) 上午 9:30 

3、 地點：線上 

4、 人員：詳線上會議截圖 

5、 討論要點： 

一、本次研究整體流程架構確認 

二、AI Agent 與 Rhino 的 JSON串接確認 

三、多代理人 MCP調用確認 

6、 會議截圖： 

 

圖 1.Rhino 結構生成 
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圖 2.輸入基本設計資料 

 

圖 3.LOD 100 量體生成 
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圖 4.LOD 100 樓層數、面積等資訊轉 JSON 

 

圖 5.大語言模型接收 JSON 後處理 
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圖 6.工程造價規劃

 

圖 6.工程預算規劃因子 
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圖 7.LOD150 調整結構後 JSON 

 

 

圖 8.JSON 欄位討論 
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