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摘  要 

隨著生成式人工智慧在設計領域的應用日益普及，設計者與工具之間的互動關係隨之轉變，尤其在思

考歷程與認知策略上的表現愈趨複雜。本研究旨在探究生成式 AI（generative artificial intelligence, GAI）

輔助快速設計歷程中，設計者所展現之後設認知行為與策略調整。研究採質性個案研究法，邀請 4位綜合

型大學工業設計研究所碩士生執行 1至 1.5小時的快速設計任務。任務結束後進行回溯式放聲思考訪談，

並針對逐字稿進行編碼與分析。編碼架構分為兩大面向：「設計階段」包含探索（discover）、定義（define）

與設計（design）；「設計的後設認知」則涵蓋後設認知知識、後設認知監控與後設認知調節三類。研究

結果指出，生成式 AI 主要應用於探索階段（Dc）與設計階段（Ds），輔助「設計前期」與「發散導向」

相關任務。在後設認知運作方面，AI 工具提供的資訊與生成內容促進設計者反覆測試與快速調整，形成

「高頻迭代」的設計模式，對於提升成果品質與縮短設計時程皆具潛在效益，扮演「驅動設計行為」與「創

造反思機會」的角色。 

關鍵詞：生成式人工智慧、設計過程、後設認知、快速設計 

論文引用：陳璽任、陳語晨、林雅丰、楊佳翰（2025）。生成式 AI 輔助快速設計之後設認知歷程探討。 

          設計學報，30（4），45-64。 

 

一、前言 

設計是複雜的綜合思考過程，設計師基於既有知識與經驗，反覆評估成果並重新調整解決方案。許

多研究提出不同模型說明設計過程，其中「迭代（iteration）」、「發散（divergent）與收斂（convergent）」

兩大概念於各模型中不斷被強調（Howard et al., 2008; Waidelich, Richter et al., 2018；楊佳翰、陳璽任，

2022），展現設計過程的動態與變化性。隨著科技進步，生成式人工智慧（Generative Artificial Intelligence, 

GAI；以下簡稱為生成式 AI 或 AI 工具）儼然成為各領域的熱門話題，對重視創新的設計領域亦造成深
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遠影響。生成式 AI 多用於創意生成或構想發展階段（Brisco et al., 2023; Cai et al., 2023; Davis et al., 2023; 

Haoran, Shuyao, & Zhang, 2023; Lee & Chiu, 2023），其快速將概念視覺化的特性亦增進設計過程中的迭

代（Chiou et al., & Wang, 2023; Fang et al., 2025; Saadi & Yang, 2023），拓展設計師的思維深度並提升設

計品質（Chandrasekera et al., 2024; Chiou et al., & Wang, 2023; Kahn et al., 2016）。然而此一的改變也帶來

潛在的隱憂，過於仰賴生成式 AI 提供的資訊或素材，導致設計師創造力下降（Wadinambiarachchi et al.,& 

Velloso, 2024），甚至降低在設計過程中的主控權（Brisco et al., 2023; Chiou et al., 2023）。回歸設計本質

的探索，有助於設計師重新定位自身角色，以應對種種影響與改變，其中後設認知（metacognition）與設

計本質的探索息息相關。 

後設認知被視為一種「思考如何思考」（thinking about thinking）的歷程，意指個體對自身思維系統

的理解，以及對行為的主動監控與調整（Flavell, 1976）。後設認知能力在設計活動中扮演關鍵角色，特

別是在問題理解、策略執行與重構等歷程中，設計者的思考與決策方式皆與後設認知運作息息相關。Ball

與 Christensen（2019）歸納設計者於設計歷程中所面臨的挑戰及其應對方式，指出後設認知於問題組織、

方案生成與評估等階段具有關鍵影響。Kavousi、Miller 與 Alexander（2020a）則關注後設認知在設計學

習中的作用，透過觀察建築系學生的設計實踐與反思過程，提出可應用於設計教育與研究的後設認知模

型。von Thienen 等人（2023）提出「4P 架構」，從產品（product）、過程（process）、人物（people）

與地點（place）四個面向，系統性地探討後設認知在創意實踐中的應用與發展潛力。上述研究從理論建

構與實證觀察兩個層面，提供後設認知於設計實務中的應用，說明其在設計歷程中如何支持問題解決、

策略調整與創意生成。 

隨著生成式 AI 迅速崛起，傳統設計模式面臨挑戰，設計領域受到衝擊，而孕育出嶄新的互動與協作

型態（Pennefather, 2023; Saadi & Yang, 2023; Shi et al. 2023）。生成式 AI 導入設計過程，不僅重塑創作

方法，也影響設計者在策略篩選與方案評估中的行為模式。因此，本研究旨在探討設計系學生於設計歷

程中運用生成式 AI 時所展現之後設認知行為與策略調整。研究聚焦於學生如何將 AI 工具納入其設計流

程，以及此過程中 AI 如何觸發或影響其後設認知歷程與設計決策。透過整合設計階段、後設認知運作與

AI 使用三者之關聯，本研究試圖提出有助於理解設計實踐變革的洞見，回應生成式 AI 快速發展下的設

計轉型趨勢。 

 

二、文獻探討 

2-1設計過程與生成式 AI的導入 

生成式 AI 指利用機器學習模型（如神經網絡）從既有數據中識別模式並生成新的文本、圖像或模型

內容之技術。出生成式 AI 能提供快速且多元的設計想法（Brisco et al., 2023; Cai et al., 2023; Davis et al., 

2023; Haoran et al., 2023; Lee & Chiu, 2023）、增進設計過程中的迭代（Chiou et al., 2023; Fang et al., 2025; 

Saadi & Yang, 2023），形成新型態的設計互動與協作模式（Shi et al., 2023）。本節先從生成式 AI 興起

前原有的設計過程模型架構出發，介紹設計過程的脈絡，再說明生成式 AI 對於設計帶來的影響與衝擊。 

設計過程包含探索、調整與迭代的動態循環並非線性過程，設計師從問題理解、方案發展到測試與

實踐，進而創造符合使用者需求的產品或服務。熟悉設計過程有助於設計者有效評估現況、生成具創新

與可行性的解決方案，對於實踐有效設計具有關鍵意義。目前設計領域常見之過程模型包括 IDEO 與史

丹佛大學提出的設計思考（design thinking）模型，以及英國設計委員會（Design Council, 2005）提出的

雙鑽石模型（double-diamond model）。Design Thinking 強調以人為本（human-centered）的設計原則，包
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含同理（empathy）、定義（define）、發想（ideate）、原型（prototype）與測試（test）五個步驟，彼此

之間具有高度彈性與循環特性，透過不斷試作與修正（即迭代）以優化成果。雙鑽石模型則強調發散與

收斂的交替運作，分為議題探索（discover）、問題定義（define）、發展解法（develop）與執行（deliver）

四個階段，從議題探索至方案實作，提供清晰的設計推進結構。在此基礎上，Green等人（2014）進一步

提出「5D設計過程」，結合雙鑽石架構與「輸入–過程–輸出」（input-process-output, IPO）理論，於定義

（definition）與發展（develop）階段間新增「設計」（design）階段，專門描述草圖、模型製作及初步測

試等設計活動，並將發展（develop）與執行（deliver）階段界定為生產製造到產品推廣及商業模式等後

期設計工作，清晰劃分不同設計環節。 

多位學者從不同研究觀點統整與比較各種設計過程模型（Howard et al., 2008; Waidelich et al., 2018; 

楊佳翰、陳璽任, 2022），可見發散與收斂的概念相互交織、貫穿設計過程，為設計創造多元可能性並提

供具體的方向和成果；另外迭代則是促進方案優化與創新不可或缺的歷程，每次執行設計結果皆成為後

續改進之基礎，反映設計過程的進化性。整體而言，設計過程牽涉多層次的思維、行動與決策，在實際

情境中呈現高度彈性與複雜樣貌。近年來，生成式 AI 在多個領域蓬勃發展，亦逐漸滲透至設計實務中，

對既有設計流程與工具使用產生實質影響，其如何重塑設計者的操作策略與創作方式，已成為當前設計

研究的重要課題。 

Hwang（2022）將生成式 AI 劃分為生成器（generator）、混合器（blender）、轉換器（transformers）、

編輯器（editors），生成器根據使用者輸入的關鍵字或其他限制條件，輸出相應的內容；混合器融合多個

創意元素或風格，孕育出新的概念；轉換器將使用者提供的內容轉換為另一種形式，例如把手繪草圖轉

換為數位影像；編輯器提供使用者簡易的操作方式，修正或潤飾發展完成的概念，完成最終產出。設計

師使用生成式 AI 時仍保留其原先透過傳統網路搜尋引擎來尋找資料的習慣，多於激發設計靈感時使用

AI 工具（Davis et al., 2023）。Haoran 等人（2023）發現設計經驗不足的學生設計師，由於需要深入探索

設計議題來確認設計切入點與激發靈感，對於生成式 AI 工具較為依賴。有研究證實與「傳統網路搜尋引

擎」相比，以「生成式 AI」提供的素材作為設計靈感來源能激發設計師的創意（Cai et al., 2023）。Lee

與 Chiu（2023）表示生成式 AI 產生圖片過程並不考慮可行性，反而能提供具啟發性、模糊性、超乎預期

的素材來刺激設計師的思維，降低設計固定的影響。 

AI 工具的加入除了可激發創意靈感外，也改變設計迭代的模式。生成式 AI 產出素材的發散程度取

決於設計師輸入的指令與限制，輸入的內容越抽象，素材的發散程度越大，相反地輸入詳細且精確的內

容，則會產出較具體的圖片，設計師由此採用不同的策略，展現與 AI 工具之間的動態調整過程（Chiou 

et al., 2023）。Saadi與 Yang（2023）指出設計師使用 AI 工具時需專注於設計問題的抽象化，明確定義

設計空間和建立設計需求，才能獲得適當的參考素材；此外，設計師亦不再完全依賴製作實體模型的方

式進行迭代，而是即時透過修改指令或限制條件調整設計結果，深入在問題與解決方案之間的迭代。在

設計過程中，生成式 AI 關注設計的表現和發散任務，這樣的分工模式減輕設計師在迭代和展現成果的負

擔，協助其專注於需求收集、設計概念生成、需求選擇和決策等與聚合思維相關的任務（Fang et al., 2025）。 

然而亦有研究對於生成式 AI 持有顧慮，Pennefather（2023）表明生成式 AI 幫助創作者構思新作品，

引發這些新衍生作品的所有權和控制權的問題，這些作品的氾濫造成越來越多人誤認為與生成式 AI 互

動時無需考慮倫理或版權問題。AI 工具僅簡單地重複從訓練資料中學習到的內容，缺乏深層理解與詮釋，

導致提供資訊充滿偏見、意義不完全、虛假或造成混淆，沒有傳遞有價值或創新的見解（Pennefather, 2023），

設計師太過依賴這些偏差或沒有價值的資訊，亦加劇設計固定的負面影響，降低設計成果的多樣性、原

創性和流暢性（Wadinambiarachchi et al., 2024）。AI 工具的導入造成設計師認為自己在設計過程缺乏主
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控權、擔心被取代而感到焦慮，造成心理上的負面影響（Brisco et al., 2023; Chiou et al., 2023）。面對這

樣的衝擊，學者強調使用生成式 AI 固然便利，生成素材的美感與特色仍仰賴設計師的品味，及其批判性

思考與判斷能力，建議應注重培養自身品味、風格特色與決策能力，鞏固設計師在創意產業中無法取代

的價值（Chiou et al., 2023; Pennefather, 2023）。Wadinambiarachchi 等人（2024）指出設計師依賴生成式

AI 提供的資訊雖然造成隱憂，卻也反映出 AI 工具對於設計成果創意性的影響力十分明顯，若能改善 AI

工具提供的參考素材品質，即可有效提升設計成果品質。 

生成式 AI 的崛起改變原有設計模式，引發設計師需重新定位自身角色，如何因應這些改變，需回歸

對設計本質的理解與探索，以尋找新的平衡點。本研究認為後設認知可作為探索設計本質的出發點，以

下將介紹與後設認知有關的理論以及目前在設計領域的運用。 

2-2 後設認知與設計 

設計是一個結合推理分析、創造、執行概念並且呈現結果的綜合思考過程。後設認知是指個體對自

身認知系統的理解、主動監控與調整行為（Flavell, 1979），其概念與設計關聯密切。Flavell（1976, 1979, 

1981）提出「後設認知監控模型」（model of cognitive monitoring），以目標認知（cognitive goals）、認

知行動（cognitive strategies/activities）、後設認知經驗（metacognitive experience）與後設認知知識

（metacognitive knowledge）四個項目，闡述後設認知的概念與運作方式。認知行動指為達成目標而採取

的行動，受目標認知直接影響，例如為了考試和因為感興趣而進行的閱讀行為就有很大的差別。後設認

知經驗與過去記憶或經驗相關，影響當下認知行動，與後設認知知識高度互動。後設認知知識包括三種：

（1）與人有關（person variables），指對自身認知能力的掌握與比較；（2）與任務有關（task variables），

指對任務目標、難度等的理解；（3）與策略有關（strategy variables），指監控達成目標的策略運行方式。

Brown（1978）將後設認知視為一種良好的學習技能或思維，個體開始考慮、闡述策略，並能意識到何時

及如何使用特定策略時，即代表後設認知的展開，以「認知知識」（knowledge of cognition）與「認知調

節」（regulation of cognition）來建構後設認知理論。認知知識指個體有意識且主動地反思整體認知運作

過程，認知調節是個體對行動與執行過程的監控與控制。有學者將監控與控制皆視為後設認知技能

（metacognitive skill），後設認知監控著重評估目前狀態或策略，後設認知控制為規劃與執行策略，結合

物件層次（object-level）與後設層次（meta-level）的概念細緻描述後設認知監控與控制的運作機制（Nelson 

& Narens, 1990, 1994）。Pintrich、Wolters 與 Baxter（2000）融合自我調節學習理論與後設認知觀點，將

後設認知監控與控制區分為兩類，提出後設認知知識、後設認知判斷與監控（metacognitive judgments and 

monitoring）、自我調節與控制（self-regulation and control）三項核心概念。後設認知知識的概念延續 Flavell

（1976）的觀點，後設認知判斷與監控強調學習者能夠即時察覺與評估自身學習狀況的能力，自我調節

與控制則是根據監控的結果，調整學習策略與行為的能力。 

後設認知運用在設計領域的研究大致分為兩個方向，第一個方向從執行設計過程中的行為模式出發，

探討設計師可能發生的困難以及對應的策略，以檢驗後設認知在設計過程中如何發揮作用。Ball 與

Christensen（2019）以問題組織、解法生成與評估、整體認知過程三個面向，闡述後設認知在設計過程中

發揮的作用。首先「問題組織」可見設計師透過一套準則或機制，協助他們迴避或減少問題的複雜性，

進而總結出相對簡單的問題或概念，嘗試以此為架構進行設計（Lloyd & Scott, 1995）。「解法生成與評

估」時可見不論是有經驗的設計師或學生設計師，評估解決方案後，傾向構思多個版本來修補解決方案，

而不是放棄最初解法（Ball et al., 2001）。最後「整體設計過程」部分，以綜合性觀點探究設計師採取

什麼樣的模式面對設計議題，其中涉及由上而下與下而上、廣度與深度優先結合混用（Ball & Ormerod, 

1995; Ho, 2001; Mitchell, 1990）。von Thienen等人（2023）提出以產品、過程、人與地點組成的「4P 創
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造力後設認知」（creative metacognition）系統框架，以說明後設認知在創造力與創意領域中的運作方式。 

第二個方向則加入更多後設認知的理論基礎與觀點，強調後設認知在設計執行或設計學習上發揮的

作用。研究證實後設認知對於設計學生的表現具顯著影響（Desoete & Ö zsoy, 2009），設計師可藉由後設

認知理解創意發揮的過程，進而在設計過程中精準地界定問題、規劃流程、引導產出，以提升創造性思

維與整體表現（Ku & Morgan, 2006）。Kavousi 等人（2020a）透過實地觀察和訪談，探討建築系學生在

學習設計時展現的後設認知，該研究將多位後設認知學者理論與 Schön（1983）的反思實踐相結合，歸納

出三種具體適用於設計研究的後設認知類別：過程反思知識（reflective process knowledge）、過程反思監

控（reflective process monitoring）與過程反思控制（reflective process control）。Kavousi、Miller 和 Alexander

（2020b）後續利用前述三種後設認知類別，分析大一新生的專業表現，結果顯示後設認知與設計思維的

產生及發展高度相關，專業表現較佳的學生在學習過程中有幾項特色，首先注重後設認知思維的運用，

且在執行任務前分析任務要求、思考如何完成任務；第二在過程反思監控能力與任務意識皆表現較佳，

展現他們可運用過去經驗、清楚判斷現在的缺點並改進的優勢。相較之下，表現較差的學生集中於一般

的認知活動，例如繪製草圖或製作模型─即設計任務本身的執行；此外，此類學生過程反思監控能力低，

但過程反思控制能力高，反映學生進行不同概念轉換時，未充分理解概念不適用的原因，促成表現較差

的原因（Kavousi et al., 2020b）。該系列研究對於將後設認知引入設計教學領域，做出具體且重要的貢獻。 

根據上述多位學者的後設認知理論模型與架構（Brown, 1987; Flavell, 1981; Kavousi et al., 2020a; 

Pintrich et al., 2000），本研究以後設認知知識（metacognitive knowledge, MK）、後設認知監控（metacognitive 

monitoring, MM）與後設認知調節（metacognitive regulation, MR）三類作為設計的後設認知編碼架構，以

此來彙整並分析後續資料。這三個類別的定義為：「運用特定經驗與知識來理解當前狀況」屬於後設認

知知識，「對目前或已完成的各項設計階段成果的檢視、評估」屬於後設認知監控，「針對當前狀況評

估審視後採取具體行動」屬於後設認知調節。 

整體來說，生成式 AI 的崛起影響原有設計模式與設計師自身定位，設計本是複雜且不斷變化的過

程，這樣的影響帶來意想不到的衝擊與新的契機。加入後設認知的觀點，深化對設計本質的理解，有助

於探索生成式 AI 的機會以及與設計師之間新的互動模式。因此，本研究提出兩個研究問題： 

RQ1：在設計歷程中，生成式 AI 如何影響設計階段表現? 

RQ2：在設計歷程中，生成式 AI 如何影響後設認知運作? 

 

三、研究方法與流程 

3-1 實驗方法與流程 

本研究已通過國立成功大學人類研究倫理審查委員會核准（案件編號：112-310），執行過程遵守學

術倫理規範，採用質性個案研究法（case study research），以生成式 AI 輔助設計任務為研究情境，分析

參與者在設計歷程中的思維模式、決策過程與實際行動。本研究團隊依據過往相關研究經驗（國科會計

畫期中報告：NSTC 112-2410-H-006-063-MY2），參考先前新手與專家設計行為差異研究的執行與分析

過程（Chen et al., 2022），資料蒐集方式包含回溯式放聲思考法（retrospective think-aloud; RTA）與半結

構式訪談（semi-structured interview），分析方式則以後設認知理論作為分析架構，搭配逐字稿內容分析

（content analysis）與編碼分析（coding analysis）方法，系統性解析參與者在 AI 輔助設計任務中所展現

之後設認知活動與表現。實驗過程於無干擾場域，分為以下兩個階段。 
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階段一：設計任務執行，首先參與者須使用生成式 AI 作為設計輔助工具，可自行選擇習慣的 AI 工

具，研究人員僅提供基本繪圖工具與設備，未提供任何關於生成式 AI 的資訊或指示。本次設計任務為

「盲人水壺」，此主題具陌生性且相對少見，有助於觀察參與者在面對設計挑戰時，如何運用 AI 工具進

行構思與應對。參與者可自由發想設計概念，當其確定設計方向並完成草圖繪製後，任務即視為結束，

並簡要說明其設計成果，時長約 1至 1.5 小時。全程由兩台攝影機錄影，分別拍攝參與者電腦螢幕畫面，

以捕捉使用生成式 AI 的狀況，以及圖紙內容記錄任務執行過程。攝影機設置於參與者右後方或左後方，

降低直接拍攝對參與者的干擾。 

階段二：設計過程回顧，運用回溯式放聲思考法與半結構式訪談來進行。執行回溯式放聲思考法時，

參與者不須當下描述自己的行為，而是透過攝影機真實記錄任務執行過程後，回放記錄內容幫助他們回

顧執行過程細節，精準記錄其觀點（Ericsson & Simon, 1984; van Den Haak et al., 2003）。本階段中參與

者自行控制影片播放，根據影片內容同步口述當下的思考、行動與設計決策。研究人員根據其敘述進行

提問，訪談聚焦於幾項重點：在設計過程中的行動與判斷、做出設計決策的原因與依據、自我評估設計

成果的方式，並進一步回顧整體設計歷程，反思其慣用策略與本次經驗之間是否存在差異（Kavousi et al., 

2020a），時長約 1.5至 2小時。該階段之錄音內容將進行逐字轉錄，作為後續編碼分析之依據。 

3-2 實驗參與者 

生成式 AI 工具之使用經驗是實驗參與者招募的首要依據，篩選條件以過去曾使用生成式 AI，不侷

限於圖像式或文本生成，輔助執行 5 項設計專案以上，且學習設計 4 年以上之學生，對設計過程與方法

有一定程度理解。本研究施測時間為 2024年 12月，共招募 4位實驗參與者（包含 1 位男性，3位女性），

畢業於綜合型大學工業設計學系碩士生。4位參與者對生成式 AI 有基本理解與應用能力，過去曾接觸多

種生成式 AI 工具，圖像生成包含 Midjourney、Stable Diffusion 等，文本生成包含 ChatGPT、Copilot等，

其中參與者#1、#2有使用付費版的 AI 工具，參與者#1、#2及#4運用 AI 輔助 10項以上的專案或任務，

參與者#3 介於 5到 10項之間。本次設計任務執行過程中，4位參與者皆選擇使用 ChatGPT 中的 GPT-4o

作為輔助設計任務之生成式 AI 工具。 

3-3 資料分析 

本研究資料蒐集涵蓋設計任務錄影與回溯式放聲思考訪談內容，研究團隊將訪談內容轉錄為逐字稿

並進行口語分析，編碼分析與架構沿用過往本文作者相關研究（國科會計畫期中報告：NSTC 112-2410-

H-006-063-MY2）。經資料彙整與編列後拆解為不同情境，並分別進行「設計階段」與「設計後設認知」

之編碼分析。編碼團隊由 1 位具備多年設計研究經驗之大學教師、1 名博士生及 6 名碩士生組成，成員

皆具備設計研究與後設認知經驗。編碼流程包含理解編碼內容、建立編碼共識與正式編碼三階段。初期

安排為期 2 個月、每週 3 至 4 小時之訓練與討論，確保團隊對相關理論之理解。接著透過為期 6 週，每

週 1次的焦點團體討論，共同進行試編碼以建立編碼共識。在正式編碼階段，研究團隊採隨機分配方式，

由兩位成員獨立對每位參與者的資料進行編碼，以 Cohen’s Kappa 檢驗編碼一致性（inter-rater reliability），

檢驗結果達 0.8 以上。此外，透過三角校正法（triangulation），結合多種方法與觀點，以降低資料處理

上的錯誤與研究偏差，因此編碼分類參考相關文獻，結合理論框架與實驗觀察結果進行定義，最終編碼

結果除了整合兩位編碼者的共識外，亦提供參與者檢閱與修正，以確保資料詮釋的完整性與客觀性。 

本研究聚焦於快速設計任務屬短期設計行為，選擇 5D設計過程模型為架構（Green et al., 2014），

該模型的前三個階段─探索（discovery, Dc）、定義（definition, Df）與設計（design, Ds）概念與本研究

紀錄的短期設計行為十分相似，故選擇該模型來分析短期設計任務過程。模型中的後兩個階段—發展
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（develop）和發展（deliver）由於涉及製造和商業活動，屬長期設計行為，超出本研究範圍故予以排除。

具體來說，探索階段（Dc）涵蓋初步研究與資訊蒐集；定義階段（Df）則著重於釐清並具體化概念；設

計階段（Ds）則包含草圖繪製與概念視覺化等具體化行動。研究團隊基於過往相關研究（Chen et al., 2022），

透過任務行為來辨識參與者在設計過程中具體行動，據此編碼各階段所涵蓋的行為範疇，如表 1錯誤! 找

不到參照來源。所示。 

表 1. 設計過程編碼分類說明 

階段與代碼 任務行為 範例 說明 

探索（Dc） 

（Gero & Mc Neill, 

1998） 

分析問題 「盲人使用吸管會不會也有一樣的問題？

接著詢問GPT…」（4-4） 

分析與主題相關資訊 

查閱問題資訊 「用Google查詢…因為Google會顯示目前

販售的東西」（1-7） 

查詢資料來理解主題及

相關資訊 

評估問題 「當下覺得不需要提醒這件事，因為盲人

除了看不到，其餘跟一般人一樣…」（2-2） 

評估目前設計概念情況 

延後分析問題 「不太確定目前有沒有人用矽膠做水壺，

開始查詢現有產品…」（2-9） 

延後、跳過無法解決的

問題（改以查閱資料） 

定義（Df）  

（Kim & Ryu, 2014） 

功能性描述 「這個裝置需要感測到水壺是否裝滿…」

（1-6） 

描述與定義設計概念之

功能 

型態性描述 「袋子的底部應該要有固定裝置，或是像

這樣的結構…」（4-16） 

描述與定義設計概念之

外型 

語意性描述 「瓶身用這樣的紋路很有趣…」（1-17） 透過語意詞彙（有紋

路），說明設計概念 

類比 「之前看過洗手乳的使用形式，可以跟水

壺結合，想要找到那個案例…」 

以類比敘述與定義設計

概念 

設計（Ds） 

（ Suwa & Tversky, 

1997; 陳慧霞、游萬

來，2008） 

創造與修改圖像 「拇指圖是平面，現在我想要畫立體圖幫

助自己思考…」（4-11） 

畫圖幫助呈現概念 

創造符號與文字 「想到另外一個支持我設計成扁扁形狀的

理由，先寫下來…」（4-14） 

以文字呈現設計概念 

反覆描繪物件 「這個概念的形狀差不多完成，想要描繪

更多細節…」（4-24） 

反覆將草圖畫得更細緻 

本研究團隊整理 

進行後設認知編碼前，研究團隊根據文獻對後設認知的定義「個體有意識的對自身認知過程的理解、

監控或調整行為」（Flavell, 1976），應用於本研究中以「設計系學生運用特定經驗與知識來理解當前狀

況，對目前或已完成的各項設計階段成果的檢視、評估後，採取具體行動，以提升未來表現」為原則，

作為後設認知情境篩選的依據。本研究設定兩項主要的篩選準則：第一，後設認知必須建立在對「目前

狀況／成就」的評估，才視為具有後設認知，並納入編碼與分析。例如：「（畫完後停筆）它長得很醜，

要怎麼變漂亮一點。」設計者針對當前草圖（目前狀況）進行評估，進而啟動後設認知歷程。第二，單

純描述行為或操作步驟，未涉及任何對當前狀況的反思或評估，則不被視為後設認知予以排除。例如：

「繼續進行我的作業，接著用關鍵字生圖。」此處僅描述任務事項，缺乏對設計成就或問題的主觀評估，

故不納入後設認知分析範圍。 

設計後設認知編碼，如表 2 所示，如同第二章所述分為後設認知知識、後設認知監控與後設認知調
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節。後設認知知識參考 4P 創造力後設認知系統框架（von Thienen et al., 2023）分為四個子編碼。（1）

設計專案（K1）：指運用與設計專案相關經驗與既有知識，包含「與專案相關之產品、概念」、「產品

使用情境」等；（2）設計過程與策略（K2）：指運用與設計階段、方法與策略相關的經驗與既有知識，

包含「審視目前處於哪個階段」、「適合使用之方法或策略」等；（3）執行者與團隊（K3）：指運用執

行者或團隊成員相關的經驗或既有知識，包含「自己或團隊的優缺點」、「依照成員特色分配工作」等；

（4）執行地點（K4）：指運用與執行場域相關經驗或既有知識，包含「特定空間或環境的優缺點」等。

其中執行者與團隊（K3）、執行地點（K4）在實驗結果中皆未觀察到，故後續分析將不討論。後設認知

監控參考過程反思監視概念（Kavousi et al., 2020a）結合本研究數據歸納結果，分為三個子編碼。（1）

具體發展監控（M1）：針對目前狀況進行評估後，形成明確想法與決策；（2）多元生成監控（M2）：

評估後仍處於猶豫不決，尚未形成明確之想法或決策；（3）過程掌握（M3）：對當前整體狀況評估後的

後續具體行動，對任務執行進行全面評估，像是對整體設計成果、使用策略等進行階段性的評估。後設

認知調節參考過程反思控制（Kavousi et al., 2020a）結合本研究數據歸納結果，分為兩個子編碼。（1）

執行與延續行動（R1）：維持原先具體行動；（2）修改行動（R2）：評估後覺察到問題、遭遇困難或瓶

頸等，進而採取行動來改變或調整當前狀況。 

表 2. 設計的後設認知編碼分類說明 

後設認知與代碼 範例 說明 

後設認知知識

（MK） 

設計專案 

（K1） 

「GPT說瓶身可以有紋路，我覺得這點

蠻有趣…」（1-14） 

評估水壺瓶身是否要有紋路等其他

設計要素 

設計過程與策略 

（K2） 

「嘗試透過畫透視圖來理解..思考這個

裝置到底怎麼運作…」（2-16） 

評估資料（理解圖片），透過繪製

透視圖（設計策略）來理解狀況 

執行者與團隊 

（K3） 

「我不了解這個議題，也沒有看過相關

的產品…」（3-4） 

評估自己的優劣勢，認為對設計任

務較沒信心 

執行地點 

（K4） 

在工作室建模，這次用的造型比較複

雜，有不會的功能可以馬上問其他同

學。(K4執行地點之範例為研究者依據

理論定義所構建之示意案例，非出自參

與者之原始逐字稿) 

評估適合在工作室3D建模與執行

地點優缺點相關 

後設認知監控 

（MM） 

具體發展監控 

（M1） 

「問GPT瓶身一定要是圓筒嗎？直線的

造型沒有達到我的要求。」（1-16） 

評估目前自己與AI討論瓶身造型，

明確知道造型（圓筒狀），決定不

根據AI調整 

多元生成監控 

（M2） 

「矽膠材質作瓶口，如何防止漏水？要

如何固定與鎖緊？」（2-13） 

評估矽膠怎麼和水壺結合，尚未形

成明確想法或決策 

過程掌握 

（M3） 

「…要開始畫圖，目前袋子、蓋子、吸

管都差不多。瓶身我覺得是比較簡單的

問題就是造型而已，留到最後。」（4-

21） 

重新檢視任務整體發展進度，依照

重要性排列依需要解決的問題點 

後設認知調節 

（MR） 

執行與延續行動 

（R1） 

「那時候我在模擬，這個設計喝水起來

會長什麼樣子…」（2-14） 

根據現有的設計方案，進一步透過

模擬（具體行動）確認合理性 

修改行動 

（R2） 

「圓形造型固定袋子有點困難，改成方

形…」（4-17） 

評估當前概念發現圓形難以固定，

決定畫（調整行動）另一種形式（改

成方形） 

本研究團隊整理 

根據文獻與研究團隊的歸納結果，在逐字稿中辨識後設認知運作時，後設認知監控扮演關鍵角色，
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作為編碼的起點。由於後設認知知識屬於個體腦中既有的靜態知識，需透過實際行動或語言表現才能被

觀察，故較難直接從文本中辨識。相較之下，後設認知監控屬於可見的反思行為，其反思內容必然反應

個體既存知識─即後設認知知識。因此，一旦在文本中捕捉到後設認知監控，必然能辨識所依據的後設

認知知識。同樣地，後設認知調節的出現以監控為前提，故觀察到調節行為時，亦可回溯辨識其監控歷

程，並間接指向相關的後設認知知識。簡言之，在同一個後設認知運作情境中，編碼結果必定會同時包

含後設認知知識與後設認知監控兩類，而調節則為可出現、但非必然的第三類。 

四、研究成果 

參與者的設計過程與後設認知關係整理如圖 1 所示，橫軸表示設計時間，縱軸呈現三項設計行為，

橫向線段代表階段持續時長，縱向線段代表階段轉換，黑色虛線標註總設計過程 25%、50%、75%之時

段，灰色圓點標記後設認知與設計階段轉換有關。分別以不同色系標註設計的後設認知類別：後設認知

知識為綠色系、後設認知監控為藍紫色系、後設認知調節為紅色系，同一個類別中再以不同深淺標註各

類後設認知。長條圖呈現監控和調節類別，知識種類於時間下方以方格標記。橘色用來標示與使用生成

式 AI 有關的狀況：橘色線條表示參與者於設計過程中使用生成式 AI，橘色圓點則標記後設認知與使用

生成式 AI 工具有關。橫軸時間以兩分鐘為單位呈現，每次標記中可能涵蓋多個後設認知情境，因此圖面

所呈現之標記與表 3 中呈現之次數略有差異。例如實驗參與者#4 在約 15 分時分別針對「使用吸管」與

「是否添加智能功能」進行方向篩選調整，這兩件事情在編碼時拆為兩個情境進行編碼，但在圖 1 中合

併為一個記號，呈現在 15分的位置。以下先從整個執行設計過程來分析設計階段表現與後設認知運作的

關係，再聚焦於實際使用生成式 AI 的狀況下兩者的關聯。 

4-1 設計階段與後設認知運作 

設計階段表現方面，如圖 1 所示，4 位參與者均由探索階段（Dc）開始，逐步進入定義階段（Df）

與設計階段（Ds），轉換時機點因人而異，實驗參與者#1、#3在探索階段（Dc）後先出現設計階段（Ds）

才觀察到定義階段（Df），參與者#2、#4 則依序從探索階段（Dc）進入定義階段（Df）再到設計階段

（Ds）。從階段轉換來看，參與者在探索階段（Dc）與設計階段（Ds）呈現較長且持續、無出現階段

轉換的線段，相較之下，定義階段（Df）則較破碎且不完整，總體來說 4位參與者設計階段轉換集中於

總設計過程之 25%至 75%間。從設計階段的時間來看（表 3 左半部「整體」欄位），參與者在探索階

段（Dc）與設計階段（Ds）設計時長皆高於定義階段（Df），其中參與者#1 於探索階段（Dc）投入時

間較其他三位參與者長，在探索階段（Dc）投入時間多於設計階段（Ds）的參與者，其餘三位參與者均

於設計階段（Ds）投入最多時間。 
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圖 1. 設計過程與設計的後設認知彙整圖（本研究團隊繪製）  

表 3. 設計階段與後設認知運作彙整 

  設計階段                       後設認知 

  

Dc 

(%) 

Df 

(%) 

Ds 

(%) 

時

間 

(分) 

使用

AI時

間

(%) 

知識 監控 調節 頻

率 

(次/

分) 

  
K1 

(%) 

K2 

(%) 

次

數 

M1 

(%) 

M2 

(%) 

M3 

(%) 

次

數 

R1 

(%) 

R2 

(%) 

次

數 

#1 
整體 47 19 35 43 

67 
73 27 22 91 0 9 22 64 36 14 

1.35 
AI 52 17 31 29 75 25 8 88 0 13 8 67 33 6 

#2 
整體 17 14 69 86 

12 
54 46 24 67 17 17 24 87 13 15 

0.73 
AI 50 10 40 10 50 50 2 50 50 0 2 50 50 2 

#3 
整體 36 11 53 45 

42 
53 47 15 80 0 20 15 69 31 13 

0.96 
AI 68 16 16 19 38 63 8 100 0 0 8 71 29 7 

#4 
整體 36 18 46 61 

15 
75 25 24 71 17 13 24 65 35 17 

1.07 
AI 78 11 11 9 67 33 3 33 33 33 3 50 50 2 

本研究團隊整理 註：「整體」指整個執行設計過程。「AI」指使用生成式 AI 的情況。 

後設認知運作方面（表 3 右半部「整體」欄位），實驗參與者#1 運作頻率為 1.35/分最為頻繁，平均

每分鐘至少有一次後設認知，參與者#2頻率最低。除了參與者#3 對應較不明顯外，其餘參與者超過半數

的後設認知運作集中於總體設計過程的 25%至 75%之間，對應前段內容設計階段轉換也集中於此區間，

延伸發現有超過半數後設認知運作發生在階段轉換中（圖 1 灰色圓點處），後設認知不與設計階段轉換

對應的狀況則經常發生在總體設計過程的前期。參與者在設計過程中設計階段（Ds）最長線段區間中（圖

1 中黑色橫向線條），較少觀察到後設認知運作。接著從三類後設認知依序探討，首先後設認知知識，由

於本次實驗結果未觀察到與執行者與團隊（K3）和執行地點（K4）相關之運作，故後續不針對這兩類分

析。實驗參與者#1、#2、#4 於設計專案（K1）投入比例高於設計過程與策略（K2），參與者#3 則著重

在設計過程與策略（K2）。後設認知監控方面，4位參與者皆以具體發展監控（M1）為主，時序上無明

顯趨勢；多元生成監控（M2）運作，參與者#2與#4 於設計過程中後期有表現；參與者#1與#3 則未觀察

到多元生成監控（M2）運作；過程掌握（M3）表現多數參與者發生於設計中後期，僅參與者#2 於整個



設計學報第 30 卷第 4 期 2025 年 12 月  55 

 

設計過程中都有觀察到此類型。後設認知調節方面，參與者均以執行與延續行動（R1）運作較多，修改

行動（R2）則零星出現。 

4-2 使用生成式 AI對應設計階段與後設認知 

表 3左半部「AI」欄位整理了參與者使用生成式 AI 總時長與各設計階段的時間佔比，其中參與者#1

使用生成式 AI 時間佔比超過整體時間的一半，為使用生成式 AI 比重最高的參與者，參與者#2 與#4 使

用生成式 AI 時間佔比皆未超過整體時間的兩成，其中#4 使用生成式 AI 比重最低。搭配圖 1中橘色線條

部分可見使用生成式 AI 的使用時間與設計階段呈現一致對應，均以探索階段（Dc）時間佔比最高，其次

為設計（Ds）和定義階段（Df），顯示多數使用生成式 AI 設計相關行為集中於探索階段（Dc）與設計

階段（Ds）。從設計過程中 AI 使用的時間點可見，受測者均於設計過程前段（0-25%）開始使用生成式

AI 工具，且使用過程涉及階段轉換。到設計中段（25-75%），除參與者#1 仍密集使用生成式 AI，其餘

受測者使用生成式 AI 時間破碎，使用過程多與探索階段（Dc）或設計階段（Ds）對應，到設計後段（75-

100%）幾乎無使用生成式 AI，使用時機點僅限於特定情況且持續時間短，例如參與者#2 在繪製剖面圖

時對產品結構不了解，透過詢問 AI 進行輔助： 

「我在畫剖面圖，那時候問 ChatGPT 矽膠做的水壺壁厚大概多厚。我沒有概念所以想要問至少有個

依靠。所以我就問 AI 然後參考它給我的厚度去做我矽膠的剖面。」（2-23） 

進一步分析與使用生成式 AI 相關的後設認知運作（圖 1 中橘色圓點），在時序上使用生成式 AI 有

關的後設認知大多為在總體設計過程的初期與後期，次數上實驗參與者#1 與#3 觀察到較高佔比後設認

知運作與生成式 AI 相關，參與者#2 與#4佔比則較低。關於設計階段對應關係，參與者使用生成式 AI 的

後設認知多數與探索階段（Dc）與設計階段（Ds）兩個階段，以及兩者之間轉換有關。表 3 右半部「AI」

欄位整理參與者各類後設認知運作佔比，首先與使用生成式 AI 有關的後設認知知識方面，實驗參與者

#1、#4 以設計專案（K1）為主，參與者#2、#3 以設計過程與策略（K2）為主。後設認知監控方面，受

測者均有表現具體發展監控（M1），且此類普遍佔比較其他兩類高，與「整體」欄位中的狀況一致。參

與者#2、#4 各於設計過程中展現多元生成監控（M2），參與者#1 與#4 有在設計過程中展現過程掌握

（M3）。後設認知調節方面，參與者均有表現數次執行與延續行動（R1）與修改行動（R2），且修改行

動（R2）佔比皆達三成以上。 

表 4 彙整參與者後設認知情境中（圖 1 中橘色圓點）設計行為歸納結果（例如：透過輸指令獲取靈

感或是評估 AI 資料可行性等），並將這些情境以設計階段分類。由於圖 1同一分鐘內僅能呈現主要的設

計階段，表 4 歸納的設計階段分類結果，可能會與圖 1對應的設計階段稍有落差，例如：參與者#4 於第

15 分鐘表現與使用生成式 AI 相關的後設認知運作且對應設計階段為定義階段（Df），如圖 1 所示，表

4 則將該情境（4-5）歸類在探索階段（Dc）。歸納結果可見使用生成式 AI 時所發生的後設認知只在探

索階段（Dc）與設計階段（Ds），值得注意的是在定義階段（Df）並未觀察到與 AI 使用有關聯的後設

認知運作。參與者在探索階段（Dc）產生的後設認知數量最多，其中參與者#2、#4所涵蓋的後設認知僅

出現在探索階段（Dc）。 

表 5彙整上述分析結果，分為「整體情況」與「使用生成式 AI」，前者是指整個執行設計過程狀況，

後者則是特定指設計過程中有實際使用生成式 AI 工具（圖 1橘線處）以及與使用 AI相關的後設認知（圖

1 橘點處）。第 1項為設計階段結果，第 2、3 項為設計階段與後設認知交互關係結果，第 4到第 6項為

後設認知結果。 
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表 4. 後設認知與階段行為歸納表 

設計階段 類別 任務行為 範例 

探索

（Dc） 

查資料 輸入指令 「希望ChatGPT繼續延伸相關的議題…我再問他一次，看能不能延

伸更多內容…」（3-3） 

修改／複製字詞 「我覺得關鍵字是錯的，再嘗試用新的關鍵字，複製其他的關鍵

字…」（1-2） 

檢視AI資料 「這邊設計有轉變，原本在想矽膠，看了ChatGPT給的資料，思考

用一片矽膠到底可不可行…接著開始有浮球的想法。」（2-8） 

評估 

資料 

評估AI回覆 「如果加入智能的設計，單價會變高。再來有電的東西又碰水，覺

得不太安全，也有點大材小用的感覺。」（4-5） 

篩選AI資料 「ChatGPT幫我發散這些問題然後我再篩選…自己再發散一次可能

未來會切入的議題。」（3-4） 

設計

（Ds） 

解法 

生成 

檢視AI資料 「ChatGPT提供的資料說沒有辦法用視覺確認水位，水會滿出來或

者裝太少…我思考使用情景再畫幾個小圖。」（3-5） 

輸入指令 「ChatGPT直接生成盲人的水壺。原本沒看到關於水壺具體中間樣

貌的圖片…所以讓AI來生成看看」（1-13） 

圖像 

生成 

修改字詞 「AI生成的圖片有很多紋路，但我覺得這樣太多…馬上讓ChatGPT

修正，紋理圖案不要那麼多，一種就好。」（1-15） 

評估AI圖片 「覺得GPT提供的圖片成果很爛，回去看上面那一張，不是因為把

手對ChatGPT造成影響…我又回去更上面那一張檢查…」（1-20） 

本研究團隊整理 

表 5. 實驗分析結果 

項

目 

結果 

整體情況 使用生成式AI 

1. 探索（Dc）與設計（Ds）時長高於定義（Df） 集中於探索階段（Dc）與設計階段（Ds），以探

索（Dc）時間佔比最高 參與者#1探索（Dc）時間佔比最高 

參與者#2、#3、#4設計（Ds）時間佔比最高 

2. 設計階段轉換、後設認知運作多集中於總設計過程之

25%至75%間 

設計過程0%至25%間開始使用生成式AI工具，使

用過程涉及階段轉換、持續使用時間長 

25%後使用AI時間呈現分散，多與探索（Dc）或

設計（Ds）對應 

3. 後設認知常與階段轉換往往同時出現 後設認知常與探索（Dc）與設計（Ds），以及兩

者間轉換對應 

後設認知常發生於使用生成式AI期間的前段與後

段 

4. 「整體情況」與「生成式AI相關」後設認知知識運作佔比多半一致 

參與者、#4設計專案（K1）為主 

參與者#3設計過程與策略（K2）為主 

#2整體情況以設計專案（K1）為主，生成式AI相

關則以設計過程與策略（K2）為主 

5. 後設認知監視以具體發展監控（M1）為主，在與使用AI工具有關的後設認知監視方面亦如此 

其餘兩類多元生成監控（M2）、後過程掌握（M3）則占比低且無明顯趨勢 

6. 後設認知調節以執行與延續行動（R1）運作為主 後設認知運作常伴隨後設認知調節，設計前段有

修改行動（R2）出現 

本研究團隊整理 
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五、結果與討論 

5-1生成式 AI於設計過程扮演角色 

表 5 第 1、2 項呈現生成式 AI 使用的時間點從設計過程前段（0-25%）開始且持續使用時間較長，

顯示參與者在設計前期對 AI 工具的依賴（RQ1）。以使用 AI 工具時間佔比最高與最低的兩位參與者為

例：參與者#1 查詢幾個「盲人水壺」案例後，利用生成式 AI 盤點水壺設計時須考量的要點，再以文字

記錄關鍵字（第 0 到第 5 分鐘）；參與者#2 使用生成式 AI 蒐集「盲人水壺」相關的初步想法，再開始

查詢圖片案例（第 0 到第 3 分鐘）。可見參與者多半運用 AI 工具初步探索設計議題，再進行下一步行

動。與設計過程中後段相比，參與者於設計前段使用生成式 AI 期間涉及較多階段轉換，亦凸顯 AI 工具

在設計前段扮演的角色多元。 

多數使用 AI 設計階段行為集中於探索階段（Dc）與設計階段（Ds），由於這兩階段皆需要高度發

散，與生成式 AI 本身具備的特性「適合作為激發靈感及概念擴散的支援」有關，因此多被用於提供多元

的資訊或快速生成圖文（Brisco et al., 2023; Cai et al., 2023; Davis et al., 2023; Haoran et al., 2023; Lee & Chiu, 

2023）。相較之下，定義階段（Df）的使用頻率與時長均較短且零碎，可能與定義階段（Df）特質有關，

「從眾多選項中歸納與作出抉擇」通常較仰賴設計者的經驗判斷與邏輯推理（Huang et al., 2023），此結

果也與文獻呼應，生成式 AI 應用不應以在定義範疇內尋找解方為導向，而應被視為對需求的探索歷程

（Pena et al., 2021; Saadi & Yang, 2023）。 

綜合研究結果，生成式 AI 在快速設計任務中的使用時機主要集中於「設計前期」，並展現出明顯的

「發散導向」特徵。此現象顯示，設計者普遍將生成式 AI 視為啟動專案與激發靈感的輔助工具，透過快

速生成多樣化參考資訊，支持初期構想的展開與方向探索。隨著設計任務進入中後期，特別是面臨需倚

賴專業知識或經驗判斷的決策情境時，生成式 AI 的使用頻率下降。此現象與 Fang等人（2025）提出生

成式 AI 與設計師的分工模式相符，可能歸因於當前 AI 工具在處理複雜設計判斷與情境理解上的能力有

限，亦可能與設計者既有的工作習慣與信念有關，即在面對高複雜度設計抉擇時，傾向維持較高的自主

性與控制權。 

5-2 生成式 AI與後設認知運作關係 

表 5 第 3 項呈現與 AI 相關的後設認知對應設計階段與發生時機（RQ2），首先使用生成式 AI 的後

設認知常發生於探索階段（Dc）與設計（階段）兩個階段，以及兩者之間轉換，對應後設認知頻率運作

最高與最低的兩位參與者狀況，參與者陷入沒有想法的情況時，重新參考原本生成式 AI 提供的水壺圖

片，受到「紋路」概念啟發，再操作 AI 工具生成盲人水壺圖片，建立自身對於水壺型態的想像（第 25

到第 26分鐘）；參與者#2繪製片狀矽膠水壺的概念後，利用生成式 AI 評估此概念的可行性，隨後認為

原有概念不可行，轉而發展另一個由 AI 工具提供的浮球概念（第 16到第 20 分鐘）。可見參與者在取得

AI 生成之構想或評估成果後，很快地發現新問題或靈感，再度返回探索階段（Dc）查詢更多可能性，或

立即投入設計階段（Ds）進行整合或發展新想法。值得一提的是，不論在「整體情況」或「與 AI 相關特

定情況」中，參與者#3 後設認知與設計階段轉換的對應關係都不明顯，該名參與者表示自己將生成式 AI

定位在探索議題的工具，執行設計時運用生成式 AI 來掌握設計任務或主題，但在繪製草圖發展構想時，

少應用於生成圖像。參與者#3 過去運用 AI 工具輔助執行設計專案或任務的次數（5-10 次）亦少於其他

參與者（超過 10次），推測其自身對於生成式 AI 的定位以及使用經驗差異，是造成參與者#3與其他參

與者呈現狀況不一致的原因。 
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整體來看，多數參與者展現 AI 相關後設認知與階段轉換的關係，暗示使用生成式 AI 帶來的資訊與

生成結果，能刺激參與者快速修改並再度測試或發想，而形成「高頻迭代」的設計模式。這樣的互動模

式凸顯生成式 AI 介入在「發散–收斂」循環裡所扮演動態推動作用，強調設計過程並非靜態線性，而是

隨生成結果不斷更新與回饋。設計本質上是一個迭代且共演化的過程，不斷在問題空間與解法空間中協

商（Dorst & Cross, 2001）。傳統上，雙鑽石模型在每個鑽石中都涉及發散與聚合思維，但由於設計過程

的高成本與工作負荷，頻繁在兩個鑽石間切換常常受到抑制（Design Council, 2005）。面對模糊需求時，

設計概念往往不會立刻明確，導致設計需求與概念之間出現分離。生成式 AI 的介入能夠加速整體設計過

程（Davis et al., 2024; Zhou, Zhang, & Yu, 2025），本研究認為，這在定義需求與設計概念間尤其明顯，

提高反覆迭代的密度，對成果品質的提升或縮短設計時程皆有所助益。 

接著關於發生時機，與 AI相關的後設認知多發生於開始使用生成式 AI 與使用結束後（圖 1中橘色

線段之端點處）。參與者開始使用生成式 AI 前，必須對過去的經驗或已完成的事項進行檢視，決定「開

始使用生成式 AI」，而在取得 AI 所提供之資訊後，開始回顧與檢視這些成果，由此可見生成式 AI 的使

用而驅動設計行為。進一步探究使用生成式 AI 相關的後設認知運作（表 5 第 4、5 項），監控多為具體

發展監控（M1），且有調節行為（R1 或 R2），對應表 4 歸納結果發現後設認知的時機與「評估」、「篩

選」等收斂行為有關。這樣的結果與前一節的討論「當前生成式 AI 在設計過程中的使用常與靈感激發、

概念拓展等發散過程有關」看似大相逕庭，實則與後設認知的本質息息相關。後設認知的主要概念是「個

體有意識的對自身認知過程的理解、監控或調整行為」（Flavell, 1976），對自己已完成事項的主動反思，

當參與者在運用 AI 廣泛頻繁生成選項後，必然需要評估、篩選 AI 工具提供的資訊，進而檢視先前獲取

資訊的方式。因此，生成式 AI 協助發散的同時，無形中創造更多後設認知監控甚至調節，觸發與收斂行

為相關的後設認知機會。 

綜合前述的討論，單就數據與圖表來看，使用生成式 AI 並未明顯促進後設認知運作。然而，生成式

AI 的使用在設計初期與發散行為上密切相關，以及促進特定階段轉換的高頻迭代模式。換言之，生成式

AI 使用在本質上不會增強或促進設計師的後設認知，因後設認知的運用仍仰賴參與者主動或有意識地反

思、評估與調節其設計策略，而非被動接收 AI 所提供的資訊，但生成式 AI 可以提供反思契機與內容，

是後設認知的觸發點，扮演「驅動設計行為」以及「創造反思機會」的角色。 

 

六、結論 

本研究旨在探討在快速設計任務中，使用生成式 AI 輔助設計過程與後設認知間之關聯，研究採用質

性個案研究法執行，從 4位綜合型大學碩士生參與者的表現中歸納設計過程與後設認知運作的情況下 AI

扮演的角色。 

首先，生成式 AI 使用時機的主要特色是「設計前期」與「發散導向」，主要出現在探索階段（Dc）

及設計階段（Ds）。於專案執行之初，設計者傾向將生成式 AI 作為發想與推動設計的重要輔助工具。隨

著設計逐步推進，尤其在需要專業知識或經驗判斷的環節中，設計者仍保有較高的自主性，此時 AI 所扮

演的角色相對有限。從後設認知運作的角度觀察，生成式 AI 在協助發散思考的同時，無形中促發更多的

後設認知監控，進而觸發與收斂行為相關的後設認知機會。AI 工具所提供的資訊與生成結果亦能激發設

計者進行快速修改與再測試，形成一種「高頻迭代」的設計模式，對於提升成果品質與縮短設計時程皆

具有潛在效益。整體而言，生成式 AI 本質上未必直接增強設計者的後設認知能力，但其介入確實能提供
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反思的內容與契機，扮演「驅動設計行為」與「創造反思機會」的角色。 

本研究雖有所發現，但仍存在一些限制，有待未來研究持續深入探討。首先，雖然快速設計任務為

設計研究中常見的方法之一，能有效呈現參與者的即時反應與策略運用，其所反映的行為模式可能與真

實場域中有所差異，例如在一個學期的設計專案課程中，生成式 AI 的應用方式與後設認知歷程，可能在

質與量上均有不同。其次，本研究以設計相關科系學生為研究對象，其行為特徵與認知歷程可能與專家

設計師有所不同。考量專家與新手在問題建構、策略選擇與反思歷程上的差異，若能進一步探討專家設

計師如何運用生成式 AI 及其對應的後設認知機制，將有助於設計教育與理論的延伸。此外，本研究未完

整揭露受測者使用的軟硬體規格與 ChatGPT 版本，可能影響解釋的完整性；另因未設置前測，參與者差

異主要依據既有經驗與自我敘述進行解釋，建議未來研究可考慮納入標準化測驗或前測設計，以更系統

化地掌握參與者起點狀態，進而提升研究結果的有效性與普遍性。最後，本研究採用質性個案研究法，

透過系統性編碼分析理解設計歷程中的後設認知運作。然而，後設認知亦可透過其他工具與量表進行量

化測量，未來研究可考慮擴大樣本數，結合質性與量化方法進行驗證，以提升研究結果的廣泛性與應用

價值。 
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Abstract 

As generative artificial intelligence (GAI) becomes increasingly integrated into design 

practices, the dynamics between designers and tools are evolving—particularly in ways that 

increase the complexity of cognitive strategies and reflective processes. This study aims to 

investigate the metacognitive behaviors and strategic adjustments exhibited by designers during 

generative AI-supported rapid design processes. Adopting a qualitative case study approach, the 

study recruited four graduate students from the Department of Industrial Design at a 

comprehensive university in Taiwan. Each participant used generative AI tools to complete a rapid 

design task lasting approximately 1-1.5 hours. Following the task, retrospective think-aloud 

interviews were conducted to elicit participants’ design reasoning and reflective thought. Coding 

and analysis were performed on verbatim transcripts using a scheme comprising two dimensions: 

(1) Design Stages—discover (Dc), define, and design (Ds); and (2) Metacognition of Design— 

metacognitive knowledge, metacognitive monitoring, and metacognitive regulation. Findings 

revealed that generative AI was primarily applied during the discover and design stages, 

supporting pre-design and divergence-oriented tasks. In addition, the AI tools facilitated frequent 

cycles of reflection and adaptation, forming what can be described as a “high-frequency iteration” 

pattern. This pattern offers potential benefits for enhancing output quality and shortening design 

cycles, with AI playing the roles of driving design behavior and creating opportunities for 

reflection. The study highlights AI’s dual function as a catalyst for design action and a source of 

reflective opportunities. 
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