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四日課程安排

•第一周：AI數位工具應用與發展

•第二周：GAI生成文字劇本

•第三周：文字轉換2D影像

•第四周：2D影像轉換至影片生成
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先來省思

台灣只能做代工

不重研究做不了技術創新，

不重人文，做不了產品創新，

也沒氣質可言所以做不了品牌，
永遠當代工島.
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創 新 力

技 術 力

執 行 力



先來看部影片
• https://youtu.be/nJNdgqizrtM

https://youtu.be/nJNdgqizrtM
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3D-GAI重要性
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溫室環境資訊資料庫

人機設備管理界面
遠端APP監控系統

APP 影像監控與警示
專家變項參數M2M演算

AIoT自適應演算平台

GOOGLE GCP

wss / https 
加密傳輸

複製的溫室增量數據庫

自適應系統



你覺得什麼是AI ?  1950(Turing test）

•如果一個人（代號C）使用測試對象

皆理解的語言去詢問兩個他不能看見

的對象任意一串問題。對象為：一個

是正常思維的人（代號B）、一個是

機器（代號A）。如果經過若干詢問

以後，C不能得出實質的區別來分辨

A與B的不同，則此機器A通過圖靈測

試。
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David Hubel和Torsten Wiesel測試了貓的視皮質細
胞反應

•在螢幕上打出一些光影或者其他圖形時，貓就用帶子繫好，藉已

固定好貓的頭部，研究者就可以知道是網膜上的哪一部分是圖像

顯現之處，然後把這個被刺進的皮質區進行連接，透過放大器和

喇叭，他們可以聽到細胞啟動的聲音。其結果顯示細胞對一個橫

向的線或者邊緣有強烈反應，但對點、斜線或直線只有非常微弱

的反應，或者根本就沒有反應，之後的研究繼續顯示：有些細胞

對某些處在一個角度上的線條、垂直線條、直角或者明顯的邊緣

線，都有特別的反應。
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1981諾貝爾獎
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可生活應用如車牌辨識
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可生活應用如車牌辨識
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可生活應用如車牌辨識
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可生活應用如車牌辨識
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什麼是影像？

21



數位相片？

22



數位相片？
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彩色照片？
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Convolution
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Convolution
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Convolution
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Convolution
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Convolution
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Convolution
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Convolution
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Convolution

32



Face detection
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Sliding windows
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Features
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Features
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The learned features 
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Image classification
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Image classification
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Image classification
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Challenge: deformation
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Challenge: occlusion
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Challenge: background clutter
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Challenge: intraclass variation
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Classical pipeline for classification
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Image classification

•

•

•
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Classification pipelines

47



48



ML v.s DL
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深度神經網路
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Deep Learning
之下
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生成式AI應用

生成AI

文字生

文字(句子/
文章)

對話/推理

翻譯

生成短文

歸納2D圖像

影像

音樂

圖像生

圖像(風格
轉換)

圖像的加減法

影像

延伸動態

肢體變化

3D檔案



大公司模型-推理



大公司模型-ChatGPT



大公司模型-ChatGPT



ChatGPT模型進展



ChatGPT模型



C/P值



大公司模型



各平台模型









同學開啟Gemini試試吧! [課程小練習]
Gemini 2.5 Flash Image，暱稱「奈米香蕉」（nano-banana）



同學開啟Gemini試試吧! [課程小練習]



加法練習

我需要一張此照片女生提這個袋子優雅走在路上



加法練習



減法練習



人物加法

?



人物加法



時尚圈

• 在南韓就有一位名為Sae Na的虛擬網紅，與韓國最強女團BLACKPINK來自
同一個經紀公司YG娛樂，虛擬網紅Sae Na不僅受邀出席Jimmy Choo快閃店
活動、走訪Maison Margiela咖啡廳，還與YG旗下明星李洙赫、Treasure同
框拍照。



3D公仔盒



3D公仔盒

• 下指令範本：

• 請參考此照片生成一張公仔的圖片（記得要上傳照片）

• 奶茶色系的公仔包裝設計

• 上方要標有IU字樣

• 包裝內應包含專屬區塊表示「FOODIE」

• 娃娃感十足的圓圓大眼睛，但是也要有照片中人物的神韻

• 紫色髮帶

• 質感韓系陳列，配件整齊擺放



3D公仔盒

•配件如下：

•一支麥克風

•一束花

•一盒義美小泡芙

•一台粉色富士相機

•一隻棕色泰迪熊絨毛娃娃

•包裝要有掛勾設計，符合零售陳列需求



Convolutional Neural Network
(CNN)

Binary Classification

鄭朝元

V09
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Binary Classification

• 二元分類(Binary Classification)是根據分類規則將一組數據（data 

points）分為兩組（classes）的任務。以下為常見二元分類演算法。
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Decision trees (決策樹)

Random forests (隨機森林)

Bayesian networks (貝氏網路)

Support vector machines (SVM,支持向量機)

Neural networks (NN,類神經網路)

Logistic regression (邏輯回歸)

Probit model (機率模型)



二元分類器以分類圖像上所描述數字1為例
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GTT.bmp此為5x5 pixels之圖

像，其所代表為數值1。 GTF.bmp此群為5x5 pixels之圖像，其

所代表為數值非1。

B B B B B

B B W B B

B B W B B

B B W B B

B B B B B

附註：B(Black)，W(White)所代表為圖像之intensity值。
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B B B B B

B B W B B

B B W B B

B B W B B

B B B B B

二維編碼轉換為一維編碼
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x

y
GTT.bmp與GTF.bmp為5x5 pixels，為使運算神經網路中做為

單一節點個體單元運算，其需將原二維陣列圖像座標傳換

成為一維陣列圖像座標，本圖像採用BMP圖檔座標系(i, j)，

轉換為一維座標系(k)，而原座標所具有的intensity不會有

所改變。

1 B B B B B B B W B B B B W B B B B W B B B B B B B

非1 B W W W B B W B B B B W W W B B B B W B B W W W B

非1 B W W W B B B B W B B W W W B B B B W B B W W W B

非1 B B B W B B B B W B W W W W W W B B W B W B B W B

非1 B W W W B B W B W B B W B W B B W B W B B W W W B

𝑘 = 𝑖 + 𝑗 × 𝑖𝑚𝑔𝑊

(i,j)

(k)



二元分類Data Set
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Label:1

GTF.bmp sub set
Label:0
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B W B W B
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TestT.bmp sub set
Label:1

TestF.bmp sub set
Label:0



圖像Intensity Mapping對應關係轉換
Data set中之各圖像intensity為8位元之灰階圖像，其對應值關係如下：
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B B B B B

B B W B B

B B W B B
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WB
0 255
0 1

往左漸暗，往右漸亮

人眼視覺感受

8位元灰階圖數值

神經網路節點數值
映射至0- 1區間

人眼視覺感受

26 0 0 0 0

8 0 252 0 23

0 0 250 0 0

0 36 255 0 0

26 0 28 0 0

8位元灰階圖數值

0.1 0 0 0 0

0.03 0 0.99 0 0.09

0 0 0.98 0 0

0 0.14 1 0 0

0.1 0 0.11 0 0

神經網路節點數值
映射至0- 1區間



Training與Testing相互網路關係簡圖

Training

Testing

Input

Output

Input

Output

Weight參數
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Training與Testing相互網路關係簡圖-Zheng註解
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Training

Testing

Input

Output

Input

Output

Weight參數False

Training Data

GT Image and label

圖像的寬（W）高（H）

圖像的標籤
圖像的Intensity值

Batchsize：將資料切割成
單次多少數量進行訓練

Layers：Hidden Layer數量
Iteration：TrainD/Batchsize

Learning rate：0- 1 value

Epoch：決定訓練代數

Node Num：每層神經元

依據設定的Layer數
與Node數，進行
Intensity數值權重積
之和運算。

1.取所有的Training Data。
2.同一回合的Epoch中。
3.Training Data將每次取出
Batchsize張的集合（Set）。
4.單一Set中每次輸入一張
Image。

True
Back Propagation階段：
單一Set中，會算出總計Residual值，以該值進行Gradient 

descent運算修正權重。

1.All Epoch均訓練完
2.Residual為指定誤差內

Teating Data

Testing Image and label

圖像的寬（W）高（H）

圖像的標籤（0v1）
圖像的Intensity值 Layers：Hidden Layer數量

與Training網路數量相同

Node Num：每層神經元
與Training網路數量相同

Training結果之各Layers之
weight

1.取所有Testing Data
2.每次輸入一張Image。

與Training設定的Layer數
與Node數及訓練後之固定權
重值，進行Intensity數值
權重積之和運算。

1.得到各類別之機率值，以最高值判別決
策獲得分類出該張輸入屬於哪一類。
2.可依所有Teating Data分類結果計算出
此模型的正確率。

For (i=0;i<Epoch;i++)



重要名詞定義 Epoch：訓練代數

Training Data

Set0

Set1

Set num_set-1

.

.

.

GTNum=num_set x Batchsize張

Batchsize張＝M張

...
B B B B B

B B W B B

B B W B B

B B W B B

B B B B B

B B B B B

W B B B B

W B B B B

W B B B B

B B B B B

B B B B B

B B B W B

B B W B B

B W B B B

B B B B B

B W B B B

W W W W B

B W B B B

B W B B B

B W W W B

Img0 Img1 Img2 ImgM-1

set的數量：
num_set
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Epoch...
Epoch1 Epoch2 EpochN-1 EpochN

set0

set1

S
e
t(n

u
m

_
se

t-1
)

...

TData TData TData

Training階段，吾人需準備Training Data，而同一筆Data中，皆須經

過多代訓練，其所訓練之代數稱為Epoch。

時常， Training Data過多，需將其分割成多個集合，此定義為Set，

每個Set中，均分Training Data中的Image，其具有張數稱為Batchsize。

每個Set均會經過Forward propagation，獲得一定統計之殘差值，其

需以Back propagation修正各權重，此時每次修正稱為Iteration。

每個Epoch有多少set則就要相對Iteration多少次，故最低每個Epoch

必有一次Iteration。



Training Stage
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0.5

0.33

0.1

.

.

.

Training 

Data

GT Image and label

圖像的寬（W）高（H）

圖像的標籤
圖像的Intensity值

Input Data

Input Layer

取出Batchsize張

index 0

index WxH-1

每次運算一張

2

0.02

0.9

.

.

.

weight

weight

weight

0.99

0

0.97

.

.

.

Activation

 function

Hidden Layer

此可多層依循此模式，
目前僅展示一層

2.5

0.6

weight

weight

weight

weight

Activat ion

 function
0.91.4

Output Layer

與output value跟該張label計算Residual

每一張均有一個Residual，將統計
該回合內之殘差總值，進行BP運算

Training Stage

Output Data

可取得各Layers

之weight

Batchsize：將資料切割成
單次多少數量進行訓練

Layers：Hidden Layer數量
Iteration：GTNum/Batchsize

Learning rate：0- 1 value

Epoch：決定訓練代數

Node Num：每層神經元



Training Stage- Input Layer
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0.1

0

0

.

.

.

Training 

Data

Input Data

Input Layer

取出一個Set數量的Img index 0

index WxH-1

每次運算一張

W1

W1

W1

Hidden Layer

Output Layer

Training Stage- Input Layer

2

0.0
2

0.9

.

.

.

0.1 0 0 0 0

0.03 0 0.99 0 0.09

0 0 0.98 0 0

0 0.14 1 0 0

0.1 0 0.11 0 0

Label:1 Label:0

Flatten

0.11

0.9

2.5

0.6W2

W2

Label:1

每個Set運算需Batchsize張



Training Stage- Hidden Layer
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W1(1,1)

w1

w1

W1(2,1)

Output Layer

Training Stage- Hidden Layer

Neuron 1=
index 0*W1(1,1)+
Index 1*W1(2,1)+
index 2*W1(3,1)+

  +

index (W*H-1)*W1(W*H,1)

0.9

2.5

0.6

Input Data

Training 

Data

0.5

0.33

0.1

.

.

.

Input Layer

index 0

index WxH-1

取出Batchsize張/單一Set

2

0.02

0.9

.

.

.

Activation

 function

Hidden Layer

0.5 0.33 0.1. . .

w

w

w

.

.

.

dot

Node越多權重數量則越多

Node數＝權重數量

Neuron數量為固定值，若需
調控，於訓練前需完成設置。

而Neuron數量與IpL Node數

無直接關係

0.99

0

0.97

.

.

.

經由ActF

計算後之
函數值，
輸出將會
mapp in g

於 0 - 1 之

間數值。

常採用Sigmoid Function

原本Neuron數值藉由ActF計

算得至值域落於0-1之間，並

與原Neuron位置1對1運算。

W2

W2

單一Neuron



Training Stage- Output Layer
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Input Data

Training 

Data

0.5

0.33

0.1

.

.

.

Input Layer

index 0

index WxH-1

2

0.02

0.9

.

.

.

W1

Output Layer

Training Stage- Output Layer

Hidden Layer

0.99

0

0.97

.

.

.

W1

2.5

0.6

W3

W3
11.4

W2

1.Neuron Node數量為固定。

2.其數量選定通常是收斂到問題特

性之數量（二元/多元）分類。

3.假若H.L.是有10個Node，即代表

此層有10個權重值，計算權重總和

之值所代表該張輸入圖對於此O.L.

的Node神經激發程度。

Activation  function

1.在最後一層通常為使用
Softmax Regression。
2.Softmax（歸一化指數函
數）運算方法為：

  

共有K個

 ctFed=
   

     
   

=
    

      
   

=1

3.單節點應用於二分類之
結果會導致結果非0即1，
使誤差值會過大。

Label:1

Res. = 0

Residual（殘差）關乎於Back Propagation運算。

（假定TData有M張）

1.Batchsize若為1張，則B.P.要做M/1次，會因為圖

形Res.過大使得權重更新跳動過大，難以收斂。

2.Batchsize若為100張，則B.P.要做M/100次，可以
採用區域性集合與有限記憶體進行運算，而權重會

跟圈選子集合特性有關。

3.Batchsize若為M張，則B.P.要做M/M次，可以一
次做完，更新一次權重，其可以考量所有圖像，但

缺點為運算記憶體需較大，另運算時間過長。

W1



Input
Layer

W1
初始為隨機數值

Hidden
Layer

W2
初始為隨機數值

Output
Layer

B B B B B

B B W B B

B B W B B

B B W B B

B B B B B

B B B B B

B W B B B

B W B B B

B W B B B

B B B B B

B B W B B

B B W B B
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B B B B B
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B B B B B

B B B B B

B B B W B

B B B W B

B B B W B

B B B B B

W B B B B

W B B B B

W B B B B

B B B B B

B W W W B
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W W W W W

B B B W B

B B B W B

B W B B B

W W W W B

B W B B B

B W B B B

B W W W B

IP1

IP2

IP10

.

.

.

IP6

.

.

.

IP5

Epoch1
1. 10筆Residual

2. 計算其MSE

3. B.P.第一次修

正W2與W1

修正W2，依權重多寡將以加權平均分配誤差修正

修正W1，依權重多寡將以加權平均分配誤差修正

Training Stage- Epoch1

GTNum：10

Batchsize：10
num_set：10/10＝1

故set只有1組。
Iteration：1次

Epoch...
Epoch1 Epoch2 EpochN-1 EpochN

TData

se
t0

權重初
始隨機

分配

IP1 Res.=0.9

IP10 Res.=0.82

.

.

.

Sequence Diagram

Training動態變化-以GTNum取全部Training Data一次全訓練
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Epoch1 timing diagram
Input
Layer

W1
Hidden
Layer

W2
Output
Layer

Training
Data

Set0,IP1 Flatten 隨機固定權重 以Activation

 function映射至0-1間 隨機固定權重 輸出預測機率

Set0,IP2 Flatten 隨機固定權重 以Activation

 function映射至0-1間 隨機固定權重 輸出預測機率

tim
e

Training
Data Label

IP1 label

Residual

IP1 Res.

IP2 label IP2 Res.

Set0,IP10 Flatten 隨機固定權重 以Activation

 function映射至0-1間 隨機固定權重 輸出預測機率 IP10 label IP10 Res.

Total Res.

Training Stage- Epoch1 timing diagram 89



Epoch1 Back propagation timing diagram  
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Input
Layer

W1
Hidden
Layer

W2
Output
Layer

Training
Data

tim
e

Training
Data Label

Residual

Training Stage- Epoch1 Back Propagation timing diagram

Total Res.
修正

隨機固定權重

1. 求權重之和

2.將各權重除以

權重和

3.將2的計算結果乘以
Total Res.

4.將原權重扣除3的結

果，以抑制下降權重
修正

隨機固定權重

1. 求權重之和

2.將各權重除以

權重和

3.將2的計算結果乘以

下階段權重誤差

4.將原權重扣除3的結

果，以抑制下降權重



註：Wp(q)，p為目前屬於第幾層（會伴隨Layers），
q為更新權重次數。

Input
Layer

W1(1) Hidden
Layer

W2(1) Output
Layer

IP1

IP2

IP10

.

.

.

IP6

.

.

.

IP5

Epoch2
1. 由Epoch1所修正

之w，重新Training

2. 新的10筆Residual

3. 計算其MSE

4. B.P.第二次修正

W2與W1

修正W2，依權重多寡將以加權平均分配誤差修正

修正W1，依權重多寡將以加權平均分配誤差修正

Training Stage- Epoch2
Label:1

IP1 Res.=0.55

IP10 Res.=0.43

.

.

.

Epoch...
Epoch1 Epoch2 EpochN-1 EpochN

TData

se
t0

權重初
始隨機

分配

Sequence Diagram

TData

se
t0

由Epoch1

之B.P.更

新權重

採用Epoch1所更新之權重

Iteration1

由Epoch1修正w，Train第2次

91



Epoch2 timing diagram
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Input
Layer

W1
Hidden
Layer

W2
Output
Layer

Training
Data

tim
e

Training
Data Label

Residual

Total Res.

Training Stage- Epoch2 timing diagram

Set0,IP1 Flatten 由Epoch1修正

之權重
以Activation

 function映射至0-1間 由Epoch1修正

之權重
輸出預測機率 IP1 label IP1 Res.

Set0,IP2 Flatten 由Epoch1修正

之權重
以Activation

 function映射至0-1間 由Epoch1修正

之權重
輸出預測機率 IP2 label IP2 Res.

Set0,IP10 Flatten 由Epoch1修正

之權重
以Activation

 function映射至0-1間 由Epoch1修正

之權重
輸出預測機率 IP10 label IP10 Res.



Input
Layer

W1(N-2) Hidden
Layer

W2(N-2) Output
Layer

IP1

IP2

IP10

.

.

.

IP6

.

.

.

IP5

Epoch（N-1）
1. 由Epoch(N-2)所修

正之w，重新Training

2. 新的10筆Residual

3. 計算其MSE

4. B.P.第N-1次修正

W2與W1

修正W2，依權重多寡將以加權平均分配誤差修正

修正W1，依權重多寡將以加權平均分配誤差修正

Training Stage- Epoch(N-1)
Label:1

IP1 Res.=0.05

IP10 Res.=0.03

.

.

.

Epoch...
Epoch1 Epoch2 EpochN-1 EpochN

Sequence Diagram
Iteration1

EpochN-2

TData

se
t0

由
EpochN-2

之B.P.更

新權重

TData

se
t0

由EpochN-

3之B.P.更

新權重

IterationN-2

TData

se
t0

權重初
始隨機

分配

TData

se
t0

由
Epoch1

之B.P.更

新權重

...

由Epoch（N-2）修正w，Train第N-1次
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Input
Layer

W1(N-1) Hidden
Layer

W2(N-1) Output
Layer

IP1

IP2

IP10

.

.

.

IP6

.

.

.

IP5

Epoch（N）
1. 由Epoch(N-1)所修

正之w，重新Training

2. 新的10筆Residual

3. 計算其MSE

4. B.P.第N次修正W2

與W1

修正W2，依權重多寡將以加權平均分配誤差修正

修正W1，依權重多寡將以加權平均分配誤差修正

Training Stage- EpochN
Label:1

Epoch...
Epoch1 Epoch2 EpochN-1 EpochN

Sequence 

Diagram
Iteration1

EpochN-2

TData

se
t0

由
EpochN-2

之B.P.更

新權重

TData

se
t0

由EpochN-

3之B.P.更

新權重

IterationN-2

TData

se
t0

權重初
始隨機

分配

TData

se
t0

由
Epoch1

之B.P.更

新權重

...

IP1 Res.=0.02

IP10 Res.=0.03

.

.

.

TData

se
t0

IterationN-1

由
EpochN-1

之B.P.更

新權重

由EpochN

之B.P.更

新權重

IterationN

Testing

由Epoch（N-1）修正w，Train第N次，同時最後一次修正w
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最後一次修正w，即為固定，修正完
的權重值，也不會以IP1- IP10再次訓
練，故沒有Res. 。



由訓練最後一次已經固定之權重值，進行測試
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1. 目前W1（N）與W2 （N）皆為定值。
2. Testing Data基本定義為不可是與Training Data重覆的。
3. 經過Testing Stage將能得Predictive value。

Testing Data

Input
Layer

W1(N) Hidden
Layer

W2(N) Output
Layer

Testing Stage

Predictive=0

Res.=0.01

Label:0

B B B B B

B B B B B

B W W W B

B B B B B

B B B B B



Testing Stage
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0.2

0.44

0.9

.

.

.

Testing 

Data

Testing Image and label

圖像的寬（W）高（H）

圖像的標籤（0v1）
圖像的Intensity值

Input Data

Input Layer

每次取一張

intex 0

intex WxH-1

每次運算一張

0.8

0.9

1.5

.

.

.

weight

weight

weight

0.85

0.77

0.1

.

.

.

Layers：Hidden Layer數量
與Training網路數量相同

Activation

 function

Hidden Layer

此可多層依循此模式，
目前僅展示一層

1.85

0.15

weight

weight

weight

weight

Activation

 function
0.880.7

Output Layer

每一張均有一個Residual，將可統
計測試集之殘差總值，作為準確率

Testing Stage

Node Num：每層神經元
與Training網路數量相同

Training結果之各Layers之
weight

固定權
重值

固定權
重值

固定權
重值

Output Data

藉由Residual獲得測試準確率

獲得單一圖像判別分類結果

藉由真實答對樣本數獲得測
試準確率

0.2

0.44

0.9

.

.

.

Testing 

Data

Testing Image and label

圖像的寬（W）高（H）

圖像的標籤（0v1）
圖像的Intensity值

Input Data

Input Layer

每次取一張

intex 0

intex WxH-1

每次運算一張

0.8

0.9

1.5

.

.

.

weight

weight

weight

0.85

0.77

0.1

.

.

.

Layers：Hidden Layer數量
與Training網路數量相同

Activation

 function

Hidden Layer

此可多層依循此模式，
目前僅展示一層

1.85

0.15

weight

weight

weight

weight

Activation

 function
0.880.7

Output Layer

每一張均有一個Residual，將可統
計測試集之殘差總值，作為準確率

Testing Stage

Node Num：每層神經元
與Training網路數量相同

Training結果之各Layers之
weight

固定權
重值

固定權
重值

固定權
重值

Output Data

藉由Residual獲得測試準確率

獲得單一圖像判別分類結果

藉由真實答對樣本數獲得測
試準確率



0.1 0 0 0 0

0.03 0 0.99 0 0.09

0 0 0.98 0 0

0 0.14 1 0 0

0.1 0 0.11 0 0

ANN(Artificial Neural Network) 測試階段
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1

1

1

Input Layer Hidden Layer

W1(1,1)

W1 (2,1)

W1 (25,1)

Output Layer

第25個 node

w1(21,1) w1(16,1) w1(11,1) w1(6,1) w1(1,1)

w1(22,1) w1(17,1) w1(12,1) w1(7,1) w1(2,1)

w1(23,1) w1(18,1) w1(13,1) w1(8,1) w1(3,1)

w1(24,1) w1(19,1) w1(14,1) w1(9,1) w1(4,1)

w1(25,1) w1(20,1) w1(15,1) w1(10,1) w1(5,1)

Activation 
function

0~1
value

是否
為1

藉由訓練
後，權重
數值皆已
經固定

藉由訓練
後，權重
數值皆已
經固定

H1

H2

H3

y1

y2

W2(1,1)

W2(2,1)

W2(3,1)

Y
W3(1,1)

W3(2,1)

ImgW:5
ImgH:5
Lable:1
Layer1 Node:3
Layer2 Node:2

0.1 0 0 0 0

0.03 0 0.99 0 0.09

0 0 0.98 0 0

0 0.14 1 0 0

0.1 0 0.11 0 0

⨂



ANN(Artificial Neural Network) 訓練階段
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1

1

0

Input Layer

H1

H2

H3

Hidden Layer

W1(1,1)

W1 (2,1)

W1 (25,1)

y1

y2

Output Layer

W2(1,1)

W2(2,1)

W2(3,1)

第25個 node

w1(21,1) w1(16,1) w1(11,1) w1(6,1) w1(1,1)

w1(22,1) w1(17,1) w1(12,1) w1(7,1) w1(2,1)

w1(23,1) w1(18,1) w1(13,1) w1(8,1) w1(3,1)

w1(24,1) w1(19,1) w1(14,1) w1(9,1) w1(4,1)

w1(25,1) w1(20,1) w1(15,1) w1(10,1) w1(5,1)

Y

Activation 
function

0~1
value

GT label

ቊ
正樣本為1
負樣本為0

第一Epoch之
第一個set將
以亂數呈現
權重值,依序
將100張輸入

正樣本

負樣本

一個set輸入固定
張數。如:100張

Input Data

第一Epoch之
第一個set將
以亂數呈現
權重值,依序
將100張輸入

W3(1,1)

W3(2,1)

每一張均
可計算出
與GT相比
之誤差，
而累積
100張誤
差，藉由
該誤差值
進行BP演
算，修正
權重值。

BP(每一set修正一次)

0.1 0.1 0.45 0.2 0.13

0.15 0.2 0.9 0.08 0.3

0.03 0.22 0.8 0.09 0.17

0.05 0.31 0.78 0.12 0.1

0.08 0.24 0.5 0.32 0.05

期待將神經元(neuron)訓練
出具有顯著協助偵測特徵的
權重

以原權重之佔比以總誤差將
新權重做更新

ImgW:5,ImgH:5
Layer1 Node:3,Layer2 Node:2
LearnR=0.1,TrainD=1000
Batchsize=100

B W W W B

B W B B B

B W W W B

B B B W B

B W W W B

B W W W B

B B B W B

B W W W B

B W B B B

B W W W B

0.1 0 0 0 0

0.03 0 0.99 0 0.09

0 0 0.98 0 0

0 0.14 1 0 0

0.1 0 0.11 0 0

0.1 0 0 0 0

0.03 0 0.99 0 0.09

0 0 0.98 0 0

0 0.14 1 0 0

0.1 0 0.11 0 0

⨂



0.1 0 0 0 0

0.03 0 0.99 0 0.09

0 0 0.98 0 0

0 0.14 1 0 0

0.1 0 0.11 0 0

Hidden Layer
GTT.bmp
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0.1 0.1 0.45 0.2 0.13

0.15 0.2 0.9 0.08 0.3

0.03 0.22 0.8 0.09 0.17

0.05 0.31 0.78 0.12 0.1

0.08 0.24 0.5 0.32 0.05

0.1 0.1 0.45 0.2 0.13

0.15 0.2 0.9 0.08 0.3

0.03 0.9 0.8 0.78 0.17

0.05 0.31 0.78 0.12 0.1

0.08 0.24 0.89 0.32 0.05

0.9 0.1 0.45 0.2 0.89

0.9 0.2 0.2 0.08 0.8

0.9 0.2 0.2 0.2 0.9

0.89 0.31 0.2 0.12 0.9

0.89 0.24 0.2 0.32 0.89

0.01 0 0 0 0

0 0 0.9 0 0.03

0 0 0.8 0 0

0 0.04 0.78 0 0

0.01 0 0.06 0 0

0.01 0 0 0 0

0 0 0.9 0 0.03

0 0 0.8 0 0

0 0.04 0.78 0 0

0.01 0 0.1 0 0

0.09 0 0 0 0

0.03 0 0.2 0 0.07

0 0 0.2 0 0

0 0.04 0.2 0 0

0.09 0 0.02 0 0

Sum=2.6279

Sum=2.67

Sum=0.94



Output Layer- GTT.bmp

100

2.63

2.67

0.94

4.64

0.87

0.9

0.8

0.15

4.0

Hidden Layer

0.1 0.1 0.45 0.2 0.13

0.15 0.2 0.9 0.08 0.3

0.03 0.22 0.8 0.09 0.17

0.05 0.31 0.78 0.12 0.1

0.08 0.24 0.5 0.32 0.05

0.1 0.1 0.45 0.2 0.13

0.15 0.2 0.9 0.08 0.3

0.03 0.9 0.8 0.78 0.17

0.05 0.31 0.78 0.12 0.1

0.08 0.24 0.89 0.32 0.05

0.9 0.1 0.45 0.2 0.89

0.9 0.2 0.2 0.08 0.8

0.9 0.2 0.2 0.2 0.9

0.89 0.31 0.2 0.12 0.9

0.89 0.24 0.2 0.32 0.89

0.1

0.05

0.5

0.85

0.1

0.98

𝜎 4 =
1

1 + 𝑒−4

=
1

1+0 0183
= 0 98

Activation function



0.1 0.99 0.91 0.99 0.1

0.03 0.96 0.09 0.96 0.03

0 0.99 0 0.99 0

0 0.91 0 0.88 0

0.1 0.99 0.91 0.99 0.1

Hidden Layer
GTF.bmp
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0.1 0.1 0.45 0.2 0.13

0.15 0.2 0.9 0.08 0.3

0.03 0.22 0.8 0.09 0.17

0.05 0.31 0.78 0.12 0.1

0.08 0.24 0.5 0.32 0.05

0.1 0.1 0.45 0.2 0.13

0.15 0.2 0.9 0.08 0.3

0.03 0.9 0.8 0.78 0.17

0.05 0.31 0.78 0.12 0.1

0.08 0.24 0.89 0.32 0.05

0.9 0.1 0.45 0.2 0.89

0.9 0.2 0.2 0.08 0.8

0.9 0.2 0.2 0.2 0.9

0.89 0.31 0.2 0.12 0.9

0.89 0.24 0.2 0.32 0.89

Sum=2.98

Sum=4.66

Sum=3.14

0 0.1 0.45 0.2 0.01

0.03 0.18 0.09 0.08 0.02

0 0.19 0.02 0.09 0

0.01 0.31 0.04 0.11 0.01

0 0.22 0.5 0.32 0

0 0.1 0.45 0.2 0.01

0.03 0.18 0.09 0.08 0.02

0 0.79 0.02 0.78 0

0.01 0.31 0.04 0.11 0.01

0 0.22 0.89 0.32 0

0 0.1 0.45 0.2 0.09

0.18 0.18 0.02 0.08 0.04

0 0.18 0.01 0.2 0

0.13 0.31 0.01 0.11 0.12

0 0.22 0.2 0.32 0



Output Layer- GTF.bmp
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2.98

4.66

3.14

6.88

2.10

0.9

0.8

0.15

6.06

Hidden Layer

0.1 0.1 0.45 0.2 0.13

0.15 0.2 0.9 0.08 0.3

0.03 0.22 0.8 0.09 0.17

0.05 0.31 0.78 0.12 0.1

0.08 0.24 0.5 0.32 0.05

0.1 0.1 0.45 0.2 0.13

0.15 0.2 0.9 0.08 0.3

0.03 0.9 0.8 0.78 0.17

0.05 0.31 0.78 0.12 0.1

0.08 0.24 0.89 0.32 0.05

0.9 0.1 0.45 0.2 0.89

0.9 0.2 0.2 0.08 0.8

0.9 0.2 0.2 0.2 0.9

0.89 0.31 0.2 0.12 0.9

0.89 0.24 0.2 0.32 0.89

0.1

0.05

0.5

0.85

0.1

1

𝜎 6 06 =
1

1 + 𝑒−6 06

=
1

1+0 0023
≈ 1

Activation function



Loss function
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0.98

1

1

GT label

ቊ
正樣本為1
負樣本為0

0

𝑦ො𝑦

殘差
Residual

1 − 0 98
= 0 02

0 − 1
= -1.00

殘差平方
Residual^2

0 0004

1.0000

均方差
MSE

0 0004 + 1

2
=0.5002

需越小越好

0.1 0 0 0 0

0.03 0 0.99 0 0.09

0 0 0.98 0 0

0 0.14 1 0 0

0.1 0 0.11 0 0

0.1 0.99 0.91 0.99 0.1

0.03 0.96 0.09 0.96 0.03

0 0.99 0 0.99 0

0 0.91 0 0.88 0

0.1 0.99 0.91 0.99 0.1



GAN
(Generative Adversarial Networks)

104

I. J. Goodfellow, J. Pouget-Abadie et al., “Generative adversarial nets,” In Proceedings of NIPS, pp. 2672–2680, 2014.



Generative Adversarial Networks

•生成對抗網絡（Generative Adversarial Networks，GAN）

最早由蒙特婁大學 Ian Goodfellow 在2014 年所提出。主

要觀念為：同時訓練兩個相互合作、同時又相互競爭的

深度神經網絡（一個稱為生成器Generator，另一個稱為

判別器Discriminator）來處理無監督學習的相關問題。

105



Generative Adversarial Networks
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體驗手算的Convolution
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II. 解題思考方向
II-3. 數學

108

• 舉例Convolution計算原理與步驟：

• 以8*4的灰階影像，3*3的Box Filter，當作範例說明，以Mask覆
蓋，計算結果。接著移動到下一個計算。如範例：
• 第一步計算下圖顏色較深的點，其算法如下：

• 𝟒𝟎 × Τ𝟏 𝟗+ 𝟕𝟎 × Τ𝟏 𝟗+ 𝟏𝟎𝟎 × Τ𝟏 𝟗+

• 𝟒𝟎 × Τ𝟏 𝟗+ 𝟕𝟎 × Τ𝟏 𝟗+ 𝟏𝟎𝟎 × Τ𝟏 𝟗+

• 𝟒𝟎 × Τ𝟏 𝟗+ 𝟕𝟎 × Τ𝟏 𝟗+ 𝟏𝟎𝟎 × Τ𝟏 𝟗 = 𝟕𝟎

• 算法：
• 將遮罩所對應到影像的位置與遮罩權重相乘，並加總起來，最後
將計算結果填進相對的輸出位置。



II. 解題思考方向
II-3. 數學
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• 依序計算完整張影像就完成了一次Convolution計算。

• 計算順序不影響最終輸出結果，只要所有點都計算到即可。

• 如下圖：由左至右計算。



II. 解題思考方向
II-3. 數學
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• 如下圖：由左至右計算完之後，換行，再次進行由左至右的計算，直到所有
的點都計算完。



II. 解題思考方向
II-3. 數學
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• 整張影像完成Convolution的結果：

• 由圖可看出影像週圍是無法計算的，如3*3大小的遮罩，影
像的上下各有一列，左右各有一行無法計算，為了解決這
個問題衍生出了三種方法：

1) Convolution_Shrink

2) Convolution_ZeroPadding

3) Convolution_AveragePadding
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課堂練習
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課堂練習
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課堂練習
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課堂練習
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體驗程式化的Convolution
要下載程式
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先安裝套件
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裝完註解掉



Convolution Kernel
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Convolution Kernels
類型 說明 Kernel 數值

模糊（平均） 平均平滑影像 np.ones((3, 3)) / 9

高斯模糊 權重模糊（中央重） 1/16 * np.array([[1, 2, 1], [2, 4, 2], [1, 2, 1]])

銳化 強化邊緣與細節 np.array([[0, -1, 0], [-1, 5, -1], [0, -1, 0]])

邊緣檢測 Laplacian 樣式 np.array([[-1, -1, -1], [-1, 8, -1], [-1, -1, -1]])

Sobel X 偵測垂直邊界 np.array([[-1, 0, 1], [-2, 0, 2], [-1, 0, 1]])

Sobel Y 偵測水平邊界 np.array([[-1, -2, -1], [0, 0, 0], [1, 2, 1]])

emboss 浮雕 做出浮雕效果 np.array([[-2, -1, 0], [-1, 1, 1], [0, 1, 2]])

自訂亮度強化 強調中心亮度，抑制周邊 np.array([[0, -1, 0], [-1, 10, -1], [0, -1, 0]])
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智慧這件事-回到過去
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Can Machine Think？

• 1950年，圖靈〈運算機器與智慧（Computing Machinery and Intelligence）〉「圖靈

測試」：如果機器與人類進行非面對面（例如在中間以布幕隔離）對話（例如使

用文字訊息），人類卻無法辨認出對方是機器，那麼這台機器就具有智慧。

• 人工智慧一詞直到1956年，才在美國新罕布夏州一場為期兩個月的研究工作坊

「達特茅斯暑期人工智慧研究計畫（The Dartmouth Summer Research Project on 

Artificial Intelligence）」上，由負責組織會議的電腦高階語言LISP之父約翰・麥卡錫

（John McCarthy）正式定名。這場工作坊所討論的問題：「計算機、自然語言處

理、神經網絡、計算理論、抽象化與隨機創造」後來都成為人工智慧研究發展的

重要領域，而達特茅斯會議也因此成為人工智慧領域的經典起源。
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1951

• 1951年，科學家馬文．閔斯基（Marvin Minsky）第一次嘗試建造了世

上第一個神經元模擬器：Snarc（Stochastic Neural Analog Reinforcement 

Calculator），它能夠在其40個「代理人」和一個獎勵系統的幫助下穿

越迷宮。六年後，康乃爾航空工程實驗室的法蘭克．羅森布拉特

（Frank Rosenblatt）設計、發表神經網絡的感知器（Perceptron）實作

後，人工神經網絡（或稱類神經網絡）學者曾經一度振奮，認為這個

突破終將帶領人工智慧邁向新的發展階段。
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1970

•人工智慧領域的研究在1970年代因為缺乏大規模數據資

料、計算複雜度無法提升，無法把小範圍的問題成功拓

展為大範圍問題，導致計算機領域無法取得更多科學研

究預算的投入而沉寂。
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1980

• 1980年代，科學家首先透過思考上的突破，設計出新的演算方法來模擬人類

神經元，迎來神經網絡發展的文藝復興時期。物理學家約翰．霍普費爾德

（John Hopfield）在1982率先發表Hopfield神經網絡，開啟了神經網絡可以遞

迴設計的思考。四年後，加州大學聖地牙哥分校教授大衛．魯梅爾哈特

（David Rumelhart）提出了反向傳播法（Back Propagation），透過每次資料

輸入（刺激）的變化，計算出需要修正的權重回饋給原有函數，進一步刷新

了機器「學習」的意義。科學家更進一步把神經元延伸成為神經網，透過多

層次的神經元締結而成的人工神經網絡，在函數表現上可以保有更多「被刺

激」的「記憶」。

124



現代

• 目前多層次的人工神經網絡模型，主要包含輸入層（ input

layer）、隱層（hidden layer）與輸出層（output layer），另外根

據資料輸入的流動方向，又分為單向流動或可以往回更新前一層

權值的反向傳播法。由於神經網絡模型非常仰賴計算規模能力，

為了增加高度抽象資料層次的彈性，將其複合為更複雜、多層結

構的模型，並佐以多重的非線性轉換，將其稱之為深度學習

（Deep Learning）。
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大數據的機器學習

• 1970年代，人工智慧學者從前一時期的研究發展，開始思辯在機

器上顯現出人工智慧時，是否一定要讓機器真正具有思考能力？

因此，人工智慧有了另一種劃分法：弱人工智慧（Weak AI）與

強人工智慧（Strong AI）。弱人工智慧意指如果一台機器具有博

聞、強記（可以快速掃描、儲存大量資料）與分辨的能力，它就

具有表現出人工智慧的能力。強人工智慧則是希望建構出的系統

架構可媲美人類，可以思考並做出適當反應，真正具有人工智慧。
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監督式學習

• 機器學習（Machine Learning）可以視為弱人工智慧的代表，只要定義出問

題，蒐集了適當的資料（資料中通常需要包含原始數據與標準答案，例如人

像圖片與該圖片內人像的性別、年齡），再將資料分做兩堆：訓練用與驗證

用，以訓練用資料進行學習，透過特定的分類演算法抽取特徵值，建構出資

料的數學模型，以該數學模型輸入驗證用資料，比對演算的分類結果是否與

真實答案一樣，如果該數學模型能夠達到一定比例的答對率，則我們認為這

個機器學習模型是有效的。這種具有標準答案，並以計算出的預期結果進行

驗證的機器學習，通常被稱為監督式學習。
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監督式學習

• 分類演算法抽取特徵值

• 建立數學模型

• 輸入驗證用資料

• 比對演算的分類結果

• 達到一定比例的答對率
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非監督式學習

• 非監督式學習則強調不知道資料該如何分類的機器學習，換句話

說，我們提供電腦大量資料，但不告訴它（或許我們也真的不知

道）這些資料該用什麼方式進行分類，然後電腦透過演算法將資

料分類，人類只針對最終資料分類進行判別，在數據尋找規律就

是機器學習的基礎。

129



深度學習Deep Learning

• 深度學習是機器學習的一種分支，也是目前機器學習發展方向的

主流。其概念主要是複合多層複雜結構的人工神經網絡，並將其

中函數作多重非線性轉換，使之增加高度抽象化資料、記憶資料

影響能力。
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深度學習Deep Learning

• 深度學習是機器學習(Machine learning)的一個分支，希望把資料

透過多個處理層(layer)中的線性或非線性轉換(linear or non-linear 

transform)，自動抽取出足以代表資料特性的特徵(feature)。

• 在基礎的機器學習中，特徵通常是透過由人力撰寫的演算法產生

出來的，需要經過各領域的專家對資料進行許多的分析及研究，

了解資料的特性後，才能產生出有用、效果良好的特徵。這樣的

過程就是特徵工程(Feature engineering)。
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深度學習Deep Learning

• 深度學習具有自動抽取特徵(feature extraction)的能力，也被視為

是一種特徵學習(Feature Learning, representation learning)，可以

取代專家的特徵工程所花費的時間。

• 深度學習的訓練(Training)可以分為三個步驟：定義網路架構

(define network structure)、定義學習目標(define learning target)、

最後才是透過數值方法(Numerical method)進行訓練。
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深度學習Deep Learning

• 卷積神經網路(CNN)是最常見的深度學習網路架構之一，因為網

路架構中的卷積層(Convolutional layer)及池化層(Pooling layer)強化

了模式辨識(Pattern recognition)及相鄰資料間的關係，使卷積神

經網路應用在影像、聲音等訊號類型的資料型態能得到很好的效

果。
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深度學習Deep Learning

134
CNN model of AlexNet
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In the future



體驗AI辨識
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Teachable Machine
• https://experiments.withgoogle.com/teachable-machine

137



Teachable Machine
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Teachable Machine
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140

https://experiments.withgoogle.com/tiny-sorter/view



https://coral.ai/projects/teachable-sorter#step-2-
setup-pi-and-install-libraries
• https://youtu.be/ydzJPeeMiMI
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較成熟的蜜棗顏色會越黃，
甜度較高但是口感鬆軟；反
之，顏色越綠的蜜棗有較脆
的口感，但是甜度就較低。
前者因成熟度高，所以不耐
久放，應盡早食用。
挑選時要注意果蒂周圍是否
凹陷寬廣，光滑平順無高低
不平的皺摺，若果蒂周圍突
起者就代表品質較差。
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下Prompt
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生成式AI 產生影片













Vidu

•Vidu 於 2025 年第 3 季釋出 Q1 版本，正式開放
Reference-to-Video（圖像參照生成影片）功能，
讓創作者得以上傳多張角色或場景圖片，並透過
一則文字描述指令生成風格一致的短片。此更新
結合原有 Image-to-Video 與多圖融合能力，使生
成片段在不同視角與鏡位切換時，仍可維持角色
樣貌、背景元素及敘事邏輯的一致性，大幅提升
影片連貫度與實用性。



Vidu
• 1｜支援多圖參照（Multi-Reference Input）

• 使用者可上傳最多 7 張參照圖，涵蓋角色、場景與道具，Vidu 會根據圖片中之特徵建立視

覺模組，並於影片中自動還原相關細節。這種模組化設計可靈活重組，擴展不同組合應用。

• 2｜語意驅動畫面生成（Semantic Understanding）

• 即使用戶未提供所有畫面元素（例如道具或背景），只要於 Prompt 中提及，系統亦可自

動生成對應畫面。這顯示其具備語意補全能力，可根據描述合理推理畫面場景。

• 3｜角色與畫面一致性提升（Temporal Coherence）

• 影片中的角色表現、服裝、體態將根據所選參照圖保持一致。即使出現鏡位轉換、視角切

換或多角色互動，Vidu 亦可維持角色外觀與動作邏輯的穩定，解決傳統生成影片中角色

「跳格」、「變形」等問題。

• 此三大特點令 Reference-to-Video 成為目前市面上少有同時兼顧「靈活構圖」與「穩定敘

事」的生成方案，無需分鏡圖亦可完成具敘事邏輯的視覺片段。



Vidu



Vidu









課堂測試

•將選一張照片作為產品宣傳照，使一張照片動起來。

•另外，使用兩張照片，作場景切換。



Step 1：構思影片故事與畫面

• 假設我們想製作一支「小男孩拿馬克杯挖沙坑」的短片，這就需
要以下圖片素材：



Step 2：使用 Gemini 生成圖片

• 假設我們想製作一支「小男孩拿馬克杯挖沙坑」的短片，這就需
要以下圖片素材：



Step 3：進入 Vidu 製作影片



完成




