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摘要 

  室內設計產業在現今來說是不可或缺的一塊產業，許多時候客戶在裝潢住宅前會想

預先看到自己房子內的真實樣貌，此時室內設計業就會提供擬真圖提供給客戶作為參考，

擬真圖是利用建模軟體所繪製出來的。而建模的步驟為先設計出一個平面，接著拉高成

為一個素模，再將素模繪製出有材質、有顏色、有燈光的 3D 模型，最後再利用渲染軟

體將 3D模型渲染為 3D擬真圖。但從素模到 3D擬真圖的繪製過程中會花費大量的時間

以及視覺化思考。隨著時間的發展，人工智慧的技術也已經非常成熟，若擬真圖的設計

可以利用人工智慧來製作將會省下許多時間以及視覺化思考等技術需求。本論文中使用

生成對抗網路為基礎來學習室內設計的建模，將素模直接轉換為 3D 擬真圖，我們先利

用 SketchUp 製圖蒐集大量的室內圖片，並使用 Pix2pix 以及 CycleGAN 對圖片進行訓

練，視情況調整不同的訓練次數，從中分析出最佳結果接著與 V-Ray渲染出來的圖片進

行比較。實驗結果顯示，Pix2pix 對於素模與擬真圖的轉換有較不錯的表現，相比之下

CycleGAN 並不適合對素模與擬真圖進行轉換。最後生成出來的最佳結果與 V-Ray渲染

出來的擬真圖進行比較後能夠發現，生成對抗網路模型產生的圖片的確能自動設計好房

間，生成速度也非常快，整體的架構也非常清楚，但相比之下利用 V-Ray渲染出來的圖

片，生成對抗網路產生的圖片細節並沒有那麼明顯。最後我們希望透過本論文的實驗，

能夠快速地將素模轉換為擬真圖，解決時間、技術、以及金錢問題，讓沒有設計能力的

人也可以獲得所需要的圖片。 

關鍵字:生成對抗網路、室內設計、圖像翻譯、循環式生成對抗網路、三維模型、擬真圖、

素模 
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Abstract 

The interior design industry is an indispensable part of the industry today. Many times, 

customers want to see the real appearance of their houses before decorating their houses. At 

this time, the interior design industry will provide realistic pictures for customers as a For 

reference, the immersive map is drawn using modeling software. The modeling steps are to first 

design a plane, then pull it up to become a prime model, and then draw a 3D model with 

materials, colors and lights from the prime model, and finally use the rendering software to 

render the 3D model into a 3D simulation. real picture. However, it takes a lot of time and visual 

thinking in the process of drawing from the original model to the 3D realistic drawing. With the 

development of time, the technology of artificial intelligence has also become very mature. If 

the design of the simulation map can be made by artificial intelligence, it will save a lot of time 

and technical requirements such as visual thinking. In this paper, we use the generative 

adversarial network as the basis to learn the modeling of interior design, and directly convert 

the original model into a 3D realistic image. We first use SketchUp to collect a large number of 

indoor images, and use Pix2pix and CycleGAN to train the images. Adjust different training 

times according to the situation, analyze the best results and compare them with the pictures 

rendered by V-Ray. The experimental results show that Pix2pix has a good performance for the 

conversion of pixel simulation and simulation images. In contrast, CycleGAN is not suitable 

for the conversion of pixel simulation and simulation images. After comparing the best result 

generated with the realistic image rendered by V-Ray, it can be found that the image generated 

by the generative adversarial network model can indeed automatically design the room, the 

generation speed is also very fast, and the overall architecture is also very clear , but in contrast 
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to the pictures rendered by V-Ray, the details of the pictures generated by the generative 

adversarial network are not so obvious. Finally, we hope that through the experiments of this 

paper, we can quickly convert the original model into a realistic image, solve the problems of 

time, technology, and money, so that people who have no design ability can also obtain the 

required images. 

Keywords: Generative Adversarial Network(GAN)、Interior design、Pix2pix、CycleGAN、

3D model、3D dynamic simulation drawing、Blank model 
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第一章 緒論 

1.1 研究背景 

室內設計的概念起源於美國，於經濟發展的需求演化而來，原本蓋建築物的目的只

是為求居住，之後慢慢延伸出使用者的需求或為了更改內部環境從而開始考量室內設計。

後來室內裝潢逐漸延伸出考慮到生活品質、居住品質、心理層面、視覺等因素，使人類

能在生活、起居、心理、視覺等各方面得到無比的滿足，現今絕大部分的裝潢，在動工

前都會透過室內設計來設計出滿足各種層面需求的家，而家的安定，對每個人的生活或

是成長過程都扮演著重要的角色，因此室內設計在現今的社會上已成為了無法缺少的一

塊產業。 

早期電腦尚未普及的時候，室內設計會運用手繪平面圖、透視圖等方式進行設計的

展現。但時常在工程完成後，發現與當初的想像有相當大的落差，造成設計師及客戶雙

方的困擾，嚴重的話甚至會引發法律糾紛。而電腦普及後，室內設計業也一直不斷的進

步，不斷尋求新的設計表達方式，過程中有在平面圖中加入合成影像，或者將平面拉高

建立素模，到現在三維模型的展現，也稱作 3D 模型。而至今已有大量的繪圖軟體能夠

輕鬆地建立三維模型，俗稱建模，現今網路上有許多非常火紅的建模工具例如 3ds-Max

以及 SketchUp，這些工具都能清楚的將設計師所要表達的構想給表現出來，從市面上生

產出大量的 3D 建模工具也讓我們了解現今三維模型在市場中有多麼重要。而在 3D 建

模的出現，也幫助室內設計業解決了許多在裝潢前後設計師與客戶之間的認知差異，以

避免商業糾紛。 

之後在渲染引擎的出現，室內設計業又有更一步的突破，渲染引擎能透過調整不同

的參數，搭配各式各樣的材質及燈光設計等將建模出來的三維模型渲染為接近真實照片
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的 3D擬真圖。3D擬真圖繪製的完整過程需要設計師敏銳的視覺感官經驗，進行視覺化

思考，並透過經驗及技術不斷地進行視覺的判斷及思考加以調整得到出來的結果，在現

今 3D擬真圖的呈現已是室內設計上最能夠清楚表達設計師構想的方式。 

1.2 研究動機與目的 

許多時候，在房子裝潢之前，客戶總有想預先看到自己房屋內真實樣貌之需求，3D

擬真圖能幫助設計人員清楚的表達出設計的構想，而現今已有許多工具能夠將平面圖繪

製成 3D 擬真圖，但作為一個設計師，想要繪製出一張 3D 擬真圖困難的並不是在於使

用繪圖軟體的技術需求，更重要的是設計師的設計構想以及創意，因此想繪製出非常完

美的 3D擬真圖除了需花費時間利用建模軟體也非常重視設計師的視覺化思考。 

而建模大部分的步驟都是先拉出一個平面，並將此平面拉高成一個立體，此時會是

一個素模(圖 1-1)，接著將材質貼在素模中並選擇顏色進行上色以及調整燈光等，來完成

一個完整的 3D 模型(圖 1-2)，最後再將 3D 模型配合渲染引擎將模型渲染為接近真實照

片的 3D擬真圖(圖 1-3)。 

 

圖 1-1 室內設計素模 
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圖 1-2 室內設計 3D模型 

 

圖 1-3 室內設計 3D擬真圖 

但在素模繪製成 3D 模型的過程中，必須考慮到顏色、材質、風格等，並將整體房

間設計的非常和諧，此時需要大量的視覺化思考需求，此步驟最花設計師的時間以及精

力。而在繪製出 3D模型後，將 3D模型渲染成 3D擬真圖的過程中，若是參數調整稍有

誤差也會造成渲染時間過長或是渲染出來的效果不盡理想，而此時如果想看到比 3D 擬

真圖更逼真圖片卻只能透過 Photoshop 等合成軟體來完成，需耗費更多的時間與精力。 

隨著時間的發展，近年來人工智慧的技術可以做到的事情已經越來越多，其中在圖

像轉換這部分，已經有可以做到將建築三維立面圖像轉換為擬真的圖片(圖 1-4)，但市面

上卻鮮少有對室內設計進行的研究，如果可以運用這項技術，將室內設計中的素模轉換
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為 3D 擬真圖，利用人工智慧進行上色、貼材質、渲染，不僅能解決繪製 3D 擬真圖中

所需要花費的時間成本及設計師技術需求，也減少了設計師在創作時的視覺化思考。 

 

圖 1-4 三維立面圖像轉換為擬真的照片 

雖然網路上已經有許多工具能輕鬆讓我們渲染出室內設計的 3D 擬真圖，而這些工

具也都簡單容易上手，但之所以需要設計師，並不是需要他們操作軟體的能力，而是設

計師們設計的思考創作能力，因此最後呈現出來擬真圖絕對是經過設計師視覺化思考後

所出來的，而在將素模設計成 3D 擬真圖是整個設計流程最花費時間與精力的步驟，如

果能讓人工智慧自動幫我們設計，就能減輕設計師的設計負擔，也將能更快速地完成 3D

擬真圖提供給客戶觀賞。 

因此本研究想以生成對抗網路(Generative Adversarial Network)來解決上述問題，分

別蒐集大量的素模圖片以及 3D 擬真圖進行網路的訓練。Ian J. Goodfellow 等人於 2014

年提出生成對抗網路，生成對抗網路為兩個神經網路之間的戰爭，分別為生成器與判別

器，生成器利用現有圖片來生成新的假圖片，以欺騙判別器；判別器必須分辨出輸入圖

片是否為原圖片還是生成器生成出來的假圖片，並給予回饋。接著不斷循環此過程，在

過程中兩邊皆會改進並增強自己的方法，直到生成器無法生成出更逼真的圖，判別器無

法區分出該圖片是真是假。 
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而素模以及擬真圖最大的差異就在於是否有材質、顏色、燈光，還有經過渲染引擎

的渲染步驟，因此本研究會使用生成對抗網路中的變形 Pix2pix(圖像翻譯)來進行圖像的

翻譯，將素模轉換成有材質、有顏色、有燈光的擬真圖。 

再來本研究會將擬真圖當作是一種圖片風格，素模也作為一種風格，然後採用另一

個生成對抗網路中的變形 CycleGAN來進行風格轉換，將未上色的素模風格轉換為擬真

圖片的風格。最後去比較 Pix2pix 與 CycleGAN 兩種方法，哪種生成對抗網路的訓練方

法更適合運用在室內設計的領域。 

Pix2pix 是一種用於圖像翻譯的條件式對抗網路，主要的想法就是能夠將某一領域

的圖片轉換為另一種領域的圖片例如將三維立面圖轉換為建築物的照片。而 CycleGAN

為循環式生成對抗網路，也同樣能夠將某一領域的圖片轉換為另一領域的圖片，例如能

夠將一張白天的照片轉換為夜晚的照片。而這兩種方法皆是條件式對抗網路的延伸。雖

然 Pix2pix 與 CycleGAN 都能夠將圖片進行轉換，但這兩種對抗網路的架構卻非常不一

樣，最大的區別就是 Pix2pix 模型必須要成對的數據資料(Paired data)，而 CycleGAN利

用非成對的資料(Unpaired data)也能夠進行訓練，因此以目前來說 CycleGAN 的實用性

較高，使用程度也較為廣泛，但對於室內設計領域的訓練的何者成效較佳，並沒有真正

的答案，因此本研究想利用室內設計擬真圖的生成，對 Pix2pix 與 CycleGAN 來比較何

種模型對生成圖片的成效較佳，並以室內空間圖片為例。接著再評估利用生成對抗網路

生成出來的擬真圖以及利用渲染軟體渲染出來的擬真圖兩者的優缺點並進行比較。 

最後希望透過本研究訓練出來的模型，能夠快速地將素模圖片快速地轉換為 3D 擬

真圖，解決時間、技術以及金錢問題以滿足客戶需求，讓沒有設計能力的人也能得到所

需的圖片。 
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第二章 文獻探討 

2.1 室內設計三維模型 

三維模型為一個物體以三維的方式表現，通常使用電腦或其他影像裝置進行顯示，

顯示的物體可以是現實的物體，也可以是虛構的東西。現今三維模型已運用於許多產業，

例如醫療行業製作器官的模型、電子遊戲業用於虛擬場景等，當然室內設計業也不例外，

且三維模型的出現也大大的幫助室內設計業解決許多問題如圖 2-1。 

許多時候在裝潢房子之前，客戶大部分會有預先看到自己房間樣貌的需求，冷翊

(2018)提到早期室內設計會運用 2D平面圖、透視圖、等方式進行設計表現，雖然能夠正

確的表達設計師的設計構想，但仍有相當大的部分需要靠客戶自身的想像力，來綜合判

斷完工後的實際樣態。所以往往在工程完成之後，可能會發現與當初的想像有相當大的

落差，造成設計師及客戶雙方的困擾，嚴重的話甚至會引發法律糾紛。隨著時間的發展，

加上電腦的普及應用，三維模型也逐漸取代以往 2D 平面圖的方式呈現，作為記錄物體

的方式。三維模型能夠具有多個特徵，在視覺上的呈現明顯優於 2D 平面圖，而三維模

型主要以建模軟體來繪製，在台灣市面上已有許多成熟的建模軟體，例如 SketchUp(SKP)、

3D Studio Max(3ds Max)等都是常見的 3D建模軟體(圖 2-1)，而建置 3D模型的步驟通常

為建置 2D 平面圖、建立素模、設計、貼材質、上色、調整燈光、最後渲染。而在設計

這塊是對設計師來說最花費時間的一道流程，最後貼完材質、上色、調整燈光完之後再

交給渲染軟體去做渲染完成 3D擬真圖。 

渲染 3D 擬真圖為建模的最後一道程序，將原先建置的三維模型透過渲染引擎渲染

成更接近真實 3D場景的圖片，稱為 3D擬真圖(張峻偉，2019)。而在渲染引擎這部分以

V-Ray 為主流，為 Chaos Group 公司於 1997 年所開發，常用的 3D 建模軟體都能與 V-
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Ray進行結合，渲染的過程能夠將模型進行著色，也能因應不同材質做調整，更能顯示

出建築的紋理、光源等，使得照片更為真實(謝淳鈺，2019)。 

 

圖 2-1為 SketchUp 所建立的三維模型 

(資料來源：https://reurl.cc/rQ150y) 

2.2 卷積神經網路(Convolutional Neural Network) 

  卷積神經網路是深度學習中極為重要的一塊領域，近年來電腦視覺能夠發展起來很

大的原因都是因為卷積神經網路的出現，而此神經網路最大的特點就是「卷積」。 

卷積是一種數學運算，可以對資料做特徵的萃取，增加資料的特徵，萃取出來的特

徵再傳送到下一層卷積做特徵萃取。而卷積神經網路常用於圖片的處理，如圖片的識別，

識別圖片的圖像是貓還是狗，或是英文字母的識別等，因此卷積層的輸出層一般採用多

分類神經網路，而本研究採用的是對圖像的處理，因此以下會針對圖像的卷積層來做說

明。 

 卷積神經網路是由成堆的卷積層和池化層所組成。卷積層就是利用卷積操作對圖像

進行轉換，它是一個數字濾波器的集合，它會為特徵圖生成新圖像，而特徵圖萃取出了

原始圖的獨特特徵。與其他神經網路相比，卷積層以非常不同的方式運行，該層不使用
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連接權重和加權和，但它包含了轉換圖像的過濾器，稱為卷積過濾器，而原始圖像會通

過卷積過濾器輸進行過濾再輸入新的圖像，輸入圖像的過程產生新的特徵圖。卷積過濾

器為一個二維矩陣，通常會是 3x3、4x4 矩陣等，卷積過濾器的操作過程是把過濾器與

部分影像進行像素乘法，並加總其結果(圖 2-2)。當影像過濾的那部分很接近過濾器時，

輸出會是較大的正值，而當該部分影像與過濾器相反時，該數值會是較大的負值。而將

過濾器由左至右、由上到下掃過整張影像並記錄每一部份的卷積輸出，就能根據過濾器

的數值來取得某個特徵的新陣列。 

由於卷積會將整張圖片掃過一遍並對每格像素進行計算，但此方式會造成計算耗能

消耗過大，為了解決此問題也因此有池化層的出現。池化層則是將相鄰像素合併為一個

像素，因此池化會降低圖片的維度，達到計算量降低的效果。池化和卷積一樣，也可選

擇池化的大小，通常為 2x2 或 3x3，而池化合併出來的值通常為合併像素的平均值或最

大值(圖 2-3)。由於卷積神經網路的主要關注點是圖像，所以卷積層與池化層的概念是在

二維平面上來操作(Kim, 2017)。 

 

圖 2-2卷積層操作簡易架構 
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圖 2-3為 2x2平均池化層與最大值池化層 

2.3 生成對抗網路(Generative Adversarial Network，GAN) 

生成對抗網路(Generative Adversarial Network)簡稱 GAN，由 Ian J. Goodfellow(2014)

所提出。生成對抗網路為兩個神經網路所組成，分別為生成器(Generator)與判別器

(Discriminator)。生成器由潛在空間取樣隨機數列 z 做為第一次的輸入接著生成圖片，再

將生成出來的圖片輸入到判別器。 

其中生成器使用的是自動編碼器(Autoencoder)，自動編碼器是由編碼器(Encoder)與

解碼器(Decoder)所組成的神經網路，編碼器用於將高維度的輸入資料壓縮成一個低維度

的向量，此時的特徵向量為整個輸入資料最具代表性的精華，解碼器則是將特徵向量解

壓縮回原始領域(圖 2-4)。 

判別器為一個任意的神經網路，對於圖片通常會使用卷積神經網路(CNN)。判別器

會回傳一個分數(Scalar)給生成器，分數越大代表輸入的假圖片越接近真實的照片，生成

器接收到分數之後調整參數繼續改良生成圖片，再輸入至判別器回傳結果，一直循環此

步驟，經由兩個網路不斷互相對抗，直到生成器無法在生成出更真實的照片，判別器無

法判斷出圖片的真或假，雙方最終達到一個在有對手條件情況下的最佳平衡狀態，圖 2-
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5為整個生成對抗網路的基本架構。 

 

圖 2-4 自動編碼器簡易網路架構示意圖 

 

圖 2-5生成對抗網路的基本架構 

2.4 條件式生成對抗網路(conditional GAN，cGAN) 

傳統的生成對抗網路在生成器訓練之前，會使用事前機率分布，隨機的挑選數據分

布輸入至生成器中，再進行與判別器的相互競爭最終生成出接近真實世界的數據。此方

式雖能生成出接近真實世界的圖片，但也存在著某些問題，因為數列都是隨機取樣的，
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我們不能控制它要生成出哪種圖片，傳統的生成對抗網路只在乎生成出來的圖片與真實

圖片相近與否，無法限制出生成後為哪種圖片。 

為了改善此缺點，條件式生成對抗網路(conditional GAN)便誕生出來了，為Mirza et 

al.(2014)所提出。相較於傳統的生成對抗網路，條件式生成對抗網路能夠在訓練時加上

一組條件，使得模型變得更佳客製化。條件式生成對抗網路的生成器會在生成圖片之前

加上一組隨機的數列 z 之外，也加上了一個輔助條件 c，輔助條件 c 可以是文字、類別、

圖片等各式的資料，而條件是生成對抗網路的判別器要輸入生成器所產生的圖片之外，

也要輸入生成器的輔助條件 c，此時判別器的工作變成要判別輸入圖片的真實度以及圖

片與輔助條件 c 是否湊成一對，如果同時達到此目標那判別器的回傳分數就會越高，圖

2-6為條件式生成對抗網路的基本架構。 

 

圖 2-6 cGAN基本架構 

2.5 Pix2pix(圖像翻譯) 

Pix2pix是以 cGAN為基礎做的改進，由 Isola et al.(2017)所提出，以 cGAN能夠加
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入輔助條件的特性，將圖片當作輔助條件，跟著隨機數列一同輸入至生成器，再將生成

出來的假圖片輸入至判別器去做出回饋。 

生成器是採用 U-Net 的結構，其結構與傳統的 Autoencoder 較為類似，分別有 8 層

卷積層做為 Encoder (編碼器 )與 8 層反卷積層作為 Decoder(解碼器 )，但傳統的

Autoencoder 存在著一個缺點，它的卷積層在提取特徵時會不斷地將圖像尺寸變小，在

由變小後的特徵經由反卷積重組回與原圖尺寸相同大小的新圖像，這樣使得原圖許多細

節資訊無法傳遞至 Decoder，因此與傳統的 Autoencoder 不同的是 U-Net 加入了拼接的

思想，將第 i 層拼接至第 n-i 層，其中 n為總網路層數，這樣做是因為第 i 層與第 n-i 層

的影像是一致的，方便他們同時輸入一樣維度的資訊，此時每一層反卷積的輸入都為前

一層的輸出加上與該層對稱的卷積層的輸出，從而保證 Encoder 的資訊在 Decoder 的資

訊能夠不斷地被重新記憶，使得生成的影像盡可能保留原影像的資訊，圖 2-7 為 U-Net

的基本架構。 

判別器則引入了 PatchGAN 的思想，傳統的判別器是對整張影像去輸出一個分數，

而 PatchGAN 的思想是對整張圖像切分成 N*N 多張小圖像分別去做出判斷，分別判斷

每一個區域的真假，最後再取其平均值作為判別器最後的輸出(圖 2-8)。由於此方式對於

判別器而言能更精確的判斷出每一個局部區域的真假，因此可以判斷出更加清晰的細節。

此外 PatchGAN相較於傳統的判別器每次判別的區域更小，判別所需的參數也更少，因

此運行的速度也更加快速。目前 Pix2pix 也應用於許多地方，如將白天影像轉換成晚上，

將素描畫轉換為真實照片、將 GPS 街景照轉換為真實街景(圖 2-9)。 
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圖 2-7 U-net 基本架構 

 

圖 2-8 PatchGAN基本架構 

 

圖 2-9 Pix2Pix 實際應用的範例圖 

(資料來源：Isola et al., 2017) 
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2.6 循環式生成對抗網路(CycleGAN) 

循環式生成對抗網路(CycleGAN)由 Jun-Yan Zhu et al.(2017)提出。循環式生成對抗

網路是基於條件式生成對抗網路的概念，而他最大的特點就是採用無監督式學習，也就

是說它可以不需要成對的資料就可以進行訓練。循環式生成對抗網路的主要概念是分別

訓練兩組生成器與判別器的模型，其中一組生成器與判別器的任務為將 A領域轉換為 B

領域的圖片並判斷生成出來的圖片與 B領域圖片的相似程度，而 CycleGAN的判別器採

用的是 PatchGAN的架構。 

但由於 CycleGAN是一個沒有成對資料的訓練網路，因此往往在生成圖片時可能無

法預期轉換為 B 領域的圖片與 A 領域有關聯，因此我們需要第二組生成器與判別器，

此組生成器與判別器的任務就是將 B 領域的圖片再轉換回 A 領域的圖片，並且轉換回

去的圖片要與原圖片有所關聯，這樣生成出來的圖片才會是有意義的，圖 2-10 為

CycleGAN 的基本網路架構。 

CycleGAN 也運用在許多地方，能夠將圖片的風格轉換，如將馬的照片轉換為斑馬、

將風景照轉換為畫像(圖 2-11)。 
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圖 2-10 CycleGAN基本架構圖 

 

 

圖 2-11 CycleGAN應用範例 
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第三章 研究方法 

本章節將對室內設計三維模型轉換研究做出詳細介紹。分為研究架構、資料蒐集、

資料前處理、生成對抗網路、參數設定、模型評估。 

研究架構為本研究的整體研究流程，資料蒐集為素模與對應擬真圖片的蒐集方式，

生成對抗網路為素模轉換為擬真圖片的基本網路運用，模型評估為 Pix2pix與 CycleGAN

兩個生成網路生成的結果進行評估比較。 

3.1 研究架構 

本研究主要分為六個部分，第一部分為室內設計素模與擬真照片的資料蒐集。第二

部分為資料的前處理，先將所有圖像轉換為 256x256，接著再將所有成對的照片合併為

256x512並另存為新照片以供 Pix2pix 模型進行訓練。第三部分為使用 Pix2pix進行圖片

轉換將素模轉換為擬真圖片。第四部分為使用 CycleGAN為將素模轉換為擬真圖片。第

五部分為調整 Pix2pix 與 CycleGAN 的模型參數。第六部份進行模型評估。其中研究流

程如圖 3-1所示。 
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圖 3-1研究流程圖 

3.2 資料蒐集 

本研究進行三維素模與擬真圖片的轉換，需要使用到數量龐大的圖片當作資料集。

使用 Pix2pix 進行圖像翻譯前須找出有相互對應的室內圖像，同樣的場景各有一張素模

圖片以及擬真圖片作為對應當成訓練資料。在 CycleGAN進行風格轉換，本研究將素模

當成一種風格，擬真圖作為另一種風格，並將素模的風格轉換為擬真圖的風格，而用

CycleGAN 進行訓練不需要相互對應的資料，只需要蒐集大量的素模圖片以及擬真圖進

行訓練。在資料的蒐集上，本研究選擇以臥室來當成主要的資料集，並且坪數皆在 20坪

以內，以利於神經網路的學習。接著再利用 SketchUp 進行臥室的建模，並繪製數種不

同臥室空間，建立完素模後將房間擷取下來，接著貼材質、上色、調整燈光，最後使用
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V-Ray進行渲染，渲染成擬真圖片後再擷取出與素模相同角度的照片當成對應照片，以

利於 Pix2pix的學習，如圖 3-2 所示。 

然而在蒐集圖片之後，擔心所需的圖片與實際所需的訓練資料還有一段差距，因此

本研究採用資料增強的方式，來增加資料集。常見的資料增強方法有將圖片進行旋轉、

平移、縮放、翻轉、拉伸等，但過度的變形可能會導致模型過擬合，因此為了考慮室內

設計的特性，本研究採用水平翻轉的方式來增強資料集(圖 3-3)，以達到所需的訓練量。 

 

圖 3-2素模與相同角度的擬真圖片 
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圖 3-3水平翻轉過後的圖片 

3.3 資料前處理 

資料蒐集後，擔心每張圖片的大小均不相同，為了模型方便訓練，在訓練之前 

會先將每張圖片的大小進行調整，調整成大小均相同的圖片，我們參考 Kamyar Nazeri

於 GitHub中使用的 Places365 的資料集，同樣採用 256x256的圖像作為輸入及輸出，因

此本研究將擷取下來的房間圖片等比例縮小至 256x256，方便模型統一訓練。且本研究

將使用 Pix2pix 進行訓練，Pix2pix 需要成對的資料，因此會先將所有成對的圖片合併為

一張 256x512的圖片，並另存成新圖片(圖 3-4)，以方便訓練時的標注，且圖片的檔案皆

為 JPG檔案。最後再將資料輸入至模型進行訓練。  
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圖 3-4將成對資料合併為 256x512的新圖片 

3.4 以 Pix2Pix為基礎進行三維素模的轉換 

本次實驗我們採用 Pix2Pix 來進行素模與擬真圖片的轉換，會先將已經合併好的成

對資料 256x512 的圖片進行裁切，裁切成 256x256，並標注為同一組資料，再輸入至模

型進行訓練。生成器架構的編碼器(Encoder)由 8 層的卷積層組成，下採樣步長為 2，卷

積後接著批次標準化以及負斜率為 0.2 的激活函式 Leaky-ReLU，來避免神經元死亡的

問題。 

解碼器(Decoder)一樣由 8 層的卷積層所組成，上採樣步長為 2，並且將每 i 層的編

碼器與 n-i層的解碼器做連接，接著批次標準化以及激活函式 Leaky-ReLU，在最後一層

使用 tanh激活函式，使網路生成的值限制在-1到 1之間，最後輸出的維度為 256x256x3

的圖片。 
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表 1 編碼器詳細架構 

Layer Feature Size Number of Filters 

Input 256x256 3 

Conv2d_1 128x128 64 

Conv2d_2 64x64 128 

Conv2d_3 32x32 256 

Conv2d_4 16x16 512 

Conv2d_5 8x8 512 

Conv2d_6 4x4 512 

Conv2d_7 2x2 512 

Conv2d_8 1x1 512 

 

表 2 解碼器詳細架構 

Layer Feature Size Number of Filters 

DeConv_1 2x2 512 

concatenate_1 2x2 1024 

DeConv_2 4x4 512 

concatenate_2 4x4 1024 

DeConv_3 8x8 512 

concatenate_3 8x8 1024 
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DeConv_4 16x16 512 

concatenate_4 16x16 1024 

DeConv_5 32x32 256 

concatenate_5 32x32 512 

DeConv_6 64x64 128 

concatenate_6 64x64 256 

DeConv_7 128x128 64 

concatenate_7 256x256 128 

DeConv_8 256x256 3 

 

判別器我們採用 PatchGAN 架構，卷積層由 4 層的卷積層所組成，步長為 2，並在

每層卷積層後接一個批次標準化與激活函式 Leaky-ReLU，在最後一層使用 PatchGAN，

判斷 16x16的各個區域為真或假的機率，最後將機率的平均值作為判別器的輸出，如表

3。 

表 3判別器詳細架構 

Layer Feature Size Number of Filters 

Input 256x256 3 

Conv2d 128x128 64 

Conv2d_1 64x64 128 

Conv2d_2 32x32 256 
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Conv2d_3 16x16 512 

Conv2d_4 16x16 1 

 

3.5 以 CycleGAN 進行圖像風格轉換 

本次實驗使用的是 CycleGAN進行素模與擬真圖片的轉換。為了保持良好的生成效

果 CycleGAN 會使用兩個生成器與兩個鑑別器，其中一個生成器 G 負責將素模轉換為

擬真圖片，再利用另一個生成器 F將擬真圖片轉換為素模，而每個生成器轉換之後都會

有一個對應的判別器，它會負責判斷生成器生成出來的圖片真偽，最後會比較原圖與復

原過後的圖片的相似程度，使其滿足 F ( G ( x )) ≈ x 和 G(F(y)) ≈ y，目標函式如圖 3-5。 

 

圖 3-5 CycleGAN目標函式 

CycleGAN 使用的生成器可以分成兩個部分，編碼器、解碼器。原圖會輸入由 4個

卷積層組成的編碼器，並對圖片進行池化增加通道數並縮小圖片尺寸。接下來，再由 4 

層反卷積層(Deconvolution layer)組成的解碼器將影像尺寸放大還原，最後再由輸出層輸

出最終的圖片，如表 4至表 7。 
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表 4 生成器 G編碼器詳細架構 

Layer Feature Size Number of Filters 

Input_1 256x256 3 

Conv2d_1 128x128 64 

Conv2d_2 64x64 128 

Conv2d_3 32x32 256 

Conv2d_4 16x16 512 

Conv2d_5 16x16 1 

 

表 5 生成器 F編碼器詳細架構 

Layer Feature Size Number of Filters 

Input_2 256x256 3 

Conv2d_6 128x128 64 

Conv2d_7 64x64 128 

Conv2d_8 32x32 256 

Conv2d_9 16x16 512 

Conv2d_10 16x16 1 

 

表 6 生成器 G解碼器詳細架構 

Layer Feature Size Number of Filters 

DeConv_1 16x16 512 
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DeConv_2 32x32 128 

DeConv_3 64x64 64 

DeConv_4 128x128 32 

DeConv_5 256x256 32 

DeConv_6 256x256 3 

 

表 7 生成器 F解碼器架構 

Layer Feature Size Number of Filters 

DeConv_7 16x16 512 

DeConv_8 32x32 128 

DeConv_9 64x64 64 

DeConv_10 128x128 32 

DeConv_10 256x256 32 

DeConv_10 256x256 3 

 

判別器使用的是 PatchGAN的架構，由 4層的卷積層，並在每一層卷積層後面接上

激活函式 Leaky-ReLU 以及 Instance Normalization 代替 Batch Normalization，最後一層

則使用 PatchGAN的架構，將每張圖片切成多個 16x16的小圖片，並判斷各小塊影像的

真實機率最後進行平均。圖片輸入的大小設定為 256x256。 
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表 8 判別器詳細架構 

Layer Feature Size Number of Filters 

Input 256x256 3 

Conv2d 128x128 64 

Conv2d_1 64x64 128 

Conv2d_2 32x32 256 

Conv2d_3 16x16 512 

Conv2d_4 16x16 1 
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3.6 參數設定 

本研究使用 Pix2pix 與 CycleGAN 兩種對抗網路的模型進行訓練，這兩種模型使用

的 Optimizer 是 Adam 優化器。一般來說，優化器的學習率(Learning rate)會影響模型訓

練的好壞，太高的學習率會造成模型的過擬合，太小則會花過多時間學習。本研究使用

的 Learning rate 為 0.0002，Batch size 為 1，LeakyReLU的負斜率設定為 0.2。訓練次數

方面，太少的 epoch 會造成模型的欠擬合，過多的 epoch 則會造成模型的過擬合，因此

本研究會先以 300次 epoch 作為訓練，並先觀察 300次 epoch 的結果，再適度地去調整

epoch 次數，找出最合適的 epoch。 

表 9 參數設定 

訓練參數名稱 參數值 

Batch size 1 

Leaky-ReLU負斜率 0.2 

Optimizer Adam 

Learning rate 0.0002 

epoch 300 
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3.7 模型評估 

本研究最後會訓練出一套 Pix2pix 圖像翻譯的訓練模型以及 CycleGAN 風格轉換的

訓練模型，並對這兩種模型的生成結果進行比較。Pix2pix 與 CycleGAN 的模型皆會先

以 epoch300進行訓練，並將圖片列出來進行比較，再適度的調整 epoch 次數。最後觀察

以 Pix2pix 進行訓練的模型以及 CycleGAN 進行的訓練模型哪種更適合運用於室內設計

的三維模型轉換，並將生成出來的最佳結果與 V-Ray渲染出來的擬真圖進行比較。 

  



 

29 

第四章 實驗結果與分析 

   本章節介紹實驗結果，並比較結果的差異。本研究資料集採用 SketchUp 進行室內

房間的繪製，一共蒐集到了 8000 張圖片，素模與擬真圖片各占一半，也就是各 4000張

圖片來進行實驗。共包含 20 間不同的臥室，並將每間擷取出 200 張不同角度的圖片，

其中有一部分的圖片是由水平翻轉的方式蒐集而來。第一節會介紹本研究使用的硬體設

備及實驗環境，第二節會先介紹 Pix2pix 所產生出的結果，第三節是 CycleGAN 所產生

出的結果，第四節則會將實驗結果與用 SketchUp製作的訓練資料來進行比較。 

4.1 實驗環境 

本研究進行實驗所使用的硬體設備，如表 10 所示，顯示卡為 RTX3050，記憶體共

16GB，處理器使用 Intel i7-11800H CPU2.30GHz，軟體方面使用 Python3.9、

Tensorflow2.5.0、pillow8.3.1。資料總訓練時間為 260小時。 

表 10 硬體設備及實驗環境 

CPU Intel i7-11800H 

GPU RTX 3050 

RAM 16GB 

作業系統 Windows10 

CUDA 11.1 

cuDNN 8.2.1 

Python 3.9 

Tensorflow 2.5.0 
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pillow 8.3.1 

 

4.2 以 Pix2pix為基礎的三維模型轉換結果 

本階段實驗的訓練資料為素模與擬真圖片的成對資料，共蒐集了 8000 張，素模與

擬真圖片各為 4000 張，也就是共有 4000 組成對資料。而本階段實驗會抓取 4000 組圖

片進行訓練。且以 Pix2pix 作為訓練的實驗定為實驗 1，並以 300 次 epoch 且學習率為

0.0002為參數作為設定。 

表 11 Pix2pix 實驗數據 

 訓練資料數 epoch Learning rata 

實驗 1 4000 組 300 0.0002 

 

  



 

31 

表 12 實驗 1結果 

素模 生成圖 
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本次實驗結束之後，隨機挑選出了 7 張測試資料集，也就是沒有參與訓練的資料，

並進行結果觀察。可以看出模型能夠將素模轉換為擬真圖片的樣貌，整體架構都生成的

非常清楚，整體的生成結果是非常成功的。但也看得出來圖片普遍都較為模糊，且許多

細節並沒有被生成出來，像是牆壁的紋路以及地板的紋路如圖 4-1的紅框處，甚至還有

出現雜訊的現象發生如圖 4-2 的紅框處，我們初步判斷是訓練次數不夠多，因此再往上

加 100次 epoch，共 400次 epoch，並與 epoch300次的實驗結果進行比較。 
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圖 4-1 實驗 1生成結果細節處 

 

     

圖 4-2 實驗 1生成結果產生雜訊處 

 

表 13 epoch300次與 epoch400次的比較 

 epoch300 epoch400 

床 
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36 

書

桌 

  

椅

子 

  

臥

室 
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由本次實驗過後可以觀察出，在第 300epoch 的時候，生成出來的圖片變得更精緻，

且許多細節也都能生成出來。像是床、床頭櫃以及書桌的牆壁可以發現紋路已經逐漸成

形如圖 4-3。門的邊緣也由模糊變為較為銳化如圖 4-4。衣櫃在第 300次 epoch 的時候沒

有門把，但在 400 次 epoch 之後門把已經可以生成出來如圖 4-5。但在雜訊方面，依然

沒有改善，因此我們將訓練次數繼續往上調整，增加至 500次，繼續觀察實驗結果。 

     

圖 4-3 epoch400次時牆壁紋路已成形 

 

圖 4-4 epoch400次時門的邊緣較為銳化 
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圖 4-5 epoch400次時能夠生成出門把 

 

表 14 epoch400次與 epoch500次的比較 

 epoch400 epoch500 

床 
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由本次實驗過後可以觀察出，到了第 500次 epoch 過後，可以發現衣櫃的部分出現

了過擬合的現象，衣櫃的門把逐漸形成第三個門把如圖 4-6紅框處。除此之外，床與床

頭櫃的牆壁的紋路特徵相比 400epoch 更為明顯，且門的邊緣也更為精緻，相差最大的

是原本書桌以及臥室出現雜訊的部分皆獲得改善如圖 4-7 與圖 4-8，而椅子與 400 次

epoch 的變化差異不大。 

 

圖 4-6 第 500次 epoch 生成出第三個門把 

 

圖 4-7 書桌 epoch400次與 epoch500 次對比 
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圖 4-8 臥室 epoch400次與 epoch500 次對比 

綜合上述 300 次至 500 次 epoch 可以發現到第 500 次 epoch 的時候，相比前幾次

epoch，除了衣櫃的門把出現過擬合之外，其他圖片皆表現得更佳，因此本研究判斷第

500次 epoch 時為最佳表現。 

4.3 以 CylceGAN為基礎的三維模型轉換結果 

本次實驗使用循環式對抗網路進行訓練，因此不需要成對的資料，只需要蒐集大量

的素模的圖片以及擬真圖片進行訓練，本階段實驗的資料有 8000 張蒐集出來的圖片，

素模與擬真圖片各占一半，而為了與實驗 1進行對照，本階段實驗一樣會進行 300次的

epochs 進行訓練，學習率一樣設定為 0.0002，並將實驗定為實驗 2。 

表 15 CycleGAN實驗數據 

 訓練資料數 epoch Learning rata 

實驗 2 8000 張 300 0.0002 
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表 16 實驗 2結果 

素模 生成圖 
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由實驗 2 的結果可以觀察出，CycleGAN 作為素模與擬真圖片的轉換效果並不如預

期，不管是材質、顏色、燈光都沒有被生成出來，僅有線條邊緣有稍微有顏色上來。我

們初步判斷是因為訓練次數不夠而沒有生成出任何效果出來，因此我們在往上增加 100

次 epoch，並與 ecpoh300次進行比較，繼續觀察實驗結果。 

  



 

46 

表 17 ecpoh300次與 ecpoh400次的結果比較 

 epoch300 ecpoh400 

床 
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在訓練 400次 epoch 之後可以觀察出，材質與顏色依然沒有被生成出來，僅有線條

上有一些改變，由此可知 epoch 的次數並無法改變 CycleGAN的生成效果。因此可以推

斷 CycleGAN 不適合用來做為素模與擬真圖片的轉換。本實驗結束後可以發現 Pix2pix

的效果對於素模與擬真圖片的轉換具有更良好的效果。 

4.4 實驗結果與訓練資料進行比較  

由實驗 1 與實驗 2 的結果可以發現，Pix2pix 對於素模與擬真圖片的轉換效果更優

於 CycleGAN，因此我們將拿出 Pix2pix 的生成出來的最佳結果與使用 V-Ray 渲染出來
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的擬真圖片作為比較。 

表 18 Pix2pix 生成結果與 V-Ray渲染結果比較 

 Pix2pix 生成結果 V-Ray渲染結果 

床 

  

門 
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經過對比後可以發現，V-Ray 渲染出來的圖片有許多細節是 Pix2pix 模型無法完整

的生成出來，例如衣櫃紋路、地板紋路等等，而 Pix2pix 生成出來的圖片仔細看可以發

現有些地方較為模糊，燈光的部分也沒有被很明顯的生成出來，圖片整體的感覺也較暗，

但在擬真圖的製作過程當中，Pix2pix 可以跳過貼材質、上色、渲染等步驟就能快速地將

素模轉換為擬真圖片，對比製圖的過程， GAN更為輕鬆方便，更能省下設計師視覺化

思考以及創作時間。 
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第五章 結論與未來展望 

5.1 結論 

本研究實驗過後，Pix2pix 分別訓練了 300 次 epoch、400 次 epoch、500 次 epoch，

CycleGAN 分別訓練了 300 次 epoch、400 次 epoch，實驗觀察後發現 Pix2pix 較適合運

用於室內設計的素模與擬真圖片的轉換，CycleGAN 表現的不如預期。而在本研究中，

Pix2pix 也能夠在沒有非常大量資料的情況下將擬真圖片生成出來。因此以下將 Pix2pix

所生成出來的最佳結果進行分析。 

表 19 對 Pix2pix 最佳結果進行分析 

 Pix2pix 生成結果 結果分析 

床 

 

能夠生成出整個床的架構，包含床頭

板、枕頭、棉被、都能夠完整的生成出

來，燈光方面也有些微的燈光生成出

來。牆壁上的紋路也非常明顯，顏色也

都自動生成上正常的配色。 



 

53 

門 

 

門的輪廓、門把、牆壁皆有生成出來，

輪廓也非常明顯，但燈光在這張圖片上

表現的不明顯，使得整體圖片的感覺較

暗，地板也生成出兩種不同的顏色，為

美中不足的地方。 

床

頭

櫃 

 

生成出來的床頭櫃為黑色的，而旁邊的

椅子也有生成出來，牆壁上的紋路也非

常明顯。但整理來說燈光較暗，導致圖

片也較暗，為美中不足的地方。  

衣

櫃 

 

衣櫃方面，整體都有生成出來，天花

板、地板也都有與衣櫃明顯的區別，而

前方的衣櫃門把雖然較為模糊但也有被

生成出來。 
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書

桌 

 

書桌方面雖然圖片有些地方較為模糊，

如左下方的位置，但整體的架構還是非

常清除，書桌、椅子、桌上的書都有明

顯的生成出來。 

椅

子 

 

椅子生成出來的非常相似，連陰影也都

呈現的出來，椅子的輪廓、顏色等也都

非常完整。 

臥

室 

 

臥室整體本身也能夠完整的呈現出來，

牆壁、床、天花板、地板、，燈光、前

方的椅子都非常相近於擬真圖，整體來

說非常成功。 
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但 CycleGAN 表現的就不盡理想，表現得並不如預期，可能的原因有以下三種。第

一，訓練資料不足導致無法有效地進行風格轉換，因此未來希望能夠增加更多的資料集

來嘗試。第二，素模與擬真照片並不能算是兩種不同風格的圖片，因此模型在生成的過

程中無法有效地分辨出效果是否良好，也導致對抗網路的效果在這邊不起作用。第三，

模型無法分辨僅有以線條為主的素模，抓不到圖片的特徵，因此沒辦法將圖片進行風格

的轉換。 

最後在 Pix2pix 與 V-Ray 渲染結果的擬真圖相比過後，模型確實能自動將素模繪製

出一間完整的擬真圖，不管是貼材質、上顏色、或是燈光都能自動的生成上去，在製圖

中能夠省略視覺化思考等設計思維，省下了技術需求以及繪製時間。只不過現階段實驗

因為時間的考量，雖能實驗模型能夠快速的生成出圖片，但圖片最終表現的並沒有比運

用 V-Ray的渲染效果還要更佳，對於重視細節的室內設計產業，這顯然是不足夠的。因

此未來希望能夠運用更大量的資料來進行擬真照片的生成，或是持續的調整參數並進行

測試，將模型的生成效果能提升至更佳。 

5.2 未來展望 

本研究提出了運用生成對抗網路快速的將素模轉換為擬真圖片的方式，藉此來節省

設計師構想、上色、貼材質、調整燈光以及渲染的時間。若能在渲染前先重複生成多種

不同顏色、材質的圖片，對於室內設計產業來說，設計業者能夠利用此模型先大量生成

不同種風格，接著再交給客戶去挑選滿意的或喜好的風格，對於室內設計業的行銷是一

種創新，期望吸引更多客戶。 

在應用方面，我們希望未來模型空間的種類也能由僅僅的臥室增加其他空間，例如

客廳、廚房、廁所，甚至是公司、商場等，不管任何空間都能夠一鍵生成，期望未來室
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內設計能夠運用人工智慧節省設計的構想、設計的時間以及金錢，也希望人工智慧能夠

逐漸取代室內設計產業，將世界推向完全人工智慧的時代。 
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