
影像和聲音上的
生成策略

李宏毅



到目前為止的生成都是文字接龍…

生成式
人工智慧



輸入文字、輸出圖片

• Gemini (Nano 
Banana)

生成式
人工智慧

“產生 PTT 八卦
版鄉民貼文截圖”

(本圖由 Gemini 完全自動產生，
不代表授課教師立場)



生成式
人工智慧

給我這份考卷被考試學生
完成後的樣子

Gemini (Nano 
Banana)



生成式
人工智慧

Gemini (Nano 
Banana)



輸入文字 (+語音)、輸出語音

生成式
人工智慧

你好

你好

Goodbye



輸入影像 (+語音)、輸出語音

• https://index-tts.github.io/index-tts2.github.io/

Demo from Index TTS2
https://arxiv.org/abs/2506.21619





輸入文字 (+圖片)、輸出影片

解開這個遊戲的過程

Sora ???





輸入文字 (+圖片)、輸出影片

這是課程的封面投影片，生成課程

Sora ???





技術路線

Diffusion 

《生成式人工智
慧導論 2024》

• https://youtu.be/5H2bVEmYDNg?si
=_GKFSqSSz-8SZukA

• https://youtu.be/OYN_GvAqv-
A?si=WxWP3OeUukfXrchm

Flow Matching
Autoregressive
(接龍)

在 2025 年兩條路線如何走在一起



Diffusion Model 的世界線

https://youtu.be/OYN_GvAqv-A?si=WxWP3OeUukfXrchmhttps://youtu.be/5H2bVEmYDNg?si=_GKFSqSSz-8SZukA



聲音和影像的基
本單位是什麼？





構成影像的基本單位

創作一個 @hungyilee 由講解的教學影
片，畫一個二次元人物，然後展示他是
由像素構成 ……

Sora ???

@hungyilee 

Personalized 
Generation 





構成影片的基本單位？

•影片就是一連串的圖片

H

W

T

Frame 





Hygen: 創作由 @hungyilee 講解的教學影片，影片說明聲音訊號是由取樣點構成的。遠看是聲音訊號，拉近後則可以
看到一個一個的取樣點。一秒鐘有多少取樣點，取決於取樣率（sampling rate）；例如，16kHz 的取樣率意味著一秒
鐘有 16,000 個取樣點。而每個取樣點有多少種可能的數值，則取決於取樣解析度（bit resolution）；常見的 16-bit 解
析度有 65,535 種可能的數值。

(此處輸入指令有
誤 ，應該是 
65,536 的數值，
但是 AI 自行生成
了正確的數字)



影像/語音生成就是像素/取樣點接龍？

接龍
模型

54 1 35 44 5 94 ……

像素

取樣點



影像生成就是像素接龍？

https://arxiv.org/abs/1601.06759

Pixel RNN
https://arxiv.org/abs/1606.05328

Pixel CNN



影像生成就是像素接龍？

(2016 年秋季班《機器學習》上課錄影)

https://youtu.be/YNUek8ioAJk?t=537 (2017 年春季班《機器學習及其生成與
結構化》作業三)

https://speech.ee.ntu.edu.tw/~
hylee/mlds/2017-spring.php



把一張一張圖片產生出來就是影片

• Video Pixel Networks

https://arxiv.org/abs/1610.00527



把一張一張圖片產生出來就是影片

https://www.youtube.com/watch?v=TN8cJiomk_k

2017 年春季班《機器學習及其生成與
結構化》





需要適合生成的
基本單位：

語音和影像的 Token

雖然構成萬物的基本單位是「原子」，

但是我們通常說構成人體的基本單位是「細胞」



語音和影像的 Token

/b/

/b/

Token 128

Token 128

Token 256



語音和影像的 Token

Tokenization Detokenization

128399 78

Tokenization Detokenization

可能會失真

可能會失真



語音、影像仍然是 Token 接龍

語音
合成

“你好啊”

文字生圖片

“一隻在奔跑的狗”

…

Detokenization

Detokenization



3 77 23 4

Tokenizer

Detokenizer

如何找出語音和
影像的Token？

As “close” 
as possible

e.g., 16,000 Hz

e.g., 50 Hz

e.g., 200 
different tokens

CNN + 
Transformer



https://youtu.be/JZvEzb5PV3U?si=EZaWgvTl2Um4vrpJ&t=580

https://arxiv.org/abs/1711.00937

VQ-VAE



Residual Vector Quantization (RVQ)

EncoDec https://arxiv.org/abs/2210.13438

https://arxiv.org/abs/2107.03312SoundStream

Mimi https://arxiv.org/abs/2410.00037

Tokenizer 1

3 77 23 4

Tokenizer 2

31 99 13 71

(為了方便上課說明，本頁投影片的表達並不精確，
真正的做法詳見論文)

…
…

Detokenizer

200

200

2002

(類似進位的概念)



https://arxiv.org/abs/2506.10274



3 77 23

Tokenizer

Detokenizer

如何找出語音和
影像的Token？

As “close” 
as possible

e.g., 8 x 8

e.g., 8192 
different tokens

OpenAI DALL·E 
https://arxiv.org/abs/
2204.06125

81 7 2

99 23 23



Autoregressive Model Beats Diffusion: 
Llama for Scalable Image Generation

https://arxiv.org/abs/2406.06525



如何找出語音和
影像的Token？

3 77 23

81 7 2

99 23 23

43 4 34

98 33 5

79 5 73

Tokenizer

Detokenizer

e.g., 8 x 8 x 2

2 frames



影像生成 Video GPT https://arxiv.org/pdf/2104.10157
https://wilsonyan.com/videogpt/index.html





https://arxiv.org/abs/2310.05737

Language Model 
Beats Diffusion --
Tokenizer is Key to 
Visual Generation



Training Data?
Open Sora
https://arxiv.org/abs/2412.20404
https://arxiv.org/abs/2503.09642



影像的 Token 一定要以 2-D 的方式排列？

3 77 23

81 7 2

99 189 32

2

2

8

99 134 83 5
99 189 32 8 83 5

四邊都是草 中間有條狗



An Image is Worth 32 Tokens for 
Reconstruction and Generation

Tokenizer (Transformer)

Detokenizer (Transformer)

https://arxiv.org/abs/2406.07550

32 tokens 99 32 83 8…



An Image is Worth 32 Tokens for 
Reconstruction and Generation

原圖

較模糊

清晰 
(但略
有改變)



甚麼叫做「像」

As “close” 
as possible

112, 118, 135, 160, 192, 228, 260, 281, -6, -22, -29, -25, …

135,  150,  152,  140,  115,   80,   40,    0,  -32,  -55,  -65,  -62,  …

……

表面上的像

Regression loss



甚麼叫做「像」

As “close” 
as possible

112, 118, 135, 160, 192, 228, 260, 281, -6, -22, -29, -25, …

0, 112, 118, 135, 160, 192, 228, 260, 281, -6, -22, -29,  …

……

表面上的像

Regression loss
有巨大的差異

人類根本聽不出差異



甚麼叫做「像」

As “close” 
as possible

感知上的像

model

model

Perceptual losse.g., speaker recognition,
emotion recognition 



甚麼叫做「像」

Tokenizer

Detokenizer

D

Discriminator

D

D

D

Tokenizer

Detokenizer

real

real

fake

fake

Adversarial Loss

模型難以分辨的像



甚麼叫做「像」

Tokenizer

Detokenizer

D

Generative Adversarial Network (GAN) 

D

D

D

Tokenizer

Detokenizer

real

real

fake

fake

Adversarial Loss



GAN

https://www.youtube.com/watch?v=4OWp0wDu6Xw&list=PLJV_el3uVTsMhtt7_Y6sgTHGHp1Vb2P2J&index=14



甚麼叫做「像」

1. 表面上的像

Regression loss

2. 感知上的像

Perceptual loss

3.模型難以分辨的像

Adversarial Loss+ +



接龍一定要由左向右嗎？



到目前為止接龍都是由左而右 (由上而下)

接龍模型

“一隻在奔跑的狗”

…

Raster order



到目前為止接龍都是由左而右 (由上而下)

• 人類畫圖的時候通常不會由左而右、由上而下畫



Transformer (Full Attention)

Masked Generative 
Image Transformer 
(MaskGIT)

“一隻在奔跑的狗”

Random masking

? ? ? ?

Training



? ? ? ?

Transformer (Full Attention)

“一隻在奔跑的狗”

?

Transformer (Full Attention)

“一隻在奔跑的狗”

?? ? ? ?

“一隻在奔跑的狗”

?? ??

Transformer (Full Attention)



Inference 

Transformer (Full Attention)

“一隻紅鶴”

已經知道圖片大小

Detokenizer

在左上角畫個頭 我要在中間畫個頭

Source of image:
https://arxiv.org/abs/2202.04200

這些輸出是同時發生的



Inference 

Transformer (Full Attention)

“一隻紅鶴”

保留 K 個 (K=3)，
其他蓋回去

0.9

0.9 0.8 0.7 0.60.60.6 0.5 0.5 0.5

關鍵是：只能留一小部分



Inference 

Transformer (Full Attention)

“一隻紅鶴”

Transformer (Full Attention)

“一隻紅鶴”

已經有頭，那畫身體

保留 K 個 (K=3)，
其他蓋回去

每次產生 K 個 Token
(順序不固定)



https://arxiv.org/abs/2202.04200



另外一層的 Autoregressive Generation

• 從草圖開始再加上細節



1024

1024

256

256

64

64

“一隻在奔跑的狗” 接龍模型

接龍模型

接龍模型

Next Token Prediction

Next Scale 
Prediction



MUSE
https://arxiv.org/pdf/2301.00704



Visual Autoregressive Modeling (VAR)
https://arxiv.org/abs/2404.02905



Imagen Video
https://arxiv.org/abs/2210.02303



Token 的極限



Token 限制了生成的品質
https://arxiv.org/abs/2312.02116
https://arxiv.org/abs/2410.13863

接龍模型

“一隻在奔跑的狗”

…

Token 無法完全表示影像
品質不好

訓練再好
也沒用



3 77 23

Tokenizer

Detokenizer

e.g., 16 x 16

e.g., 8192 
different tokens

81 7 2

99 23 23

Input image

reconstructed image
Source of image: https://arxiv.org/abs/2410.13863

discrete 
token



Tokenizer

Detokenizer

e.g., 16 x 16

e.g., 16 
dimensions

Input image

reconstructed image
Source of image: https://arxiv.org/abs/2410.13863

continuous 
token



https://arxiv.org/abs/2410.13863

Perceptual 
Loss



能夠對 Continuous Token 做接龍嗎？

蒙娜麗莎的微笑

…
ො𝒛𝟏 ො𝒛𝟐 ො𝒛𝟑 ො𝒛𝟒 ො𝒛𝟓 ො𝒛𝟔

接龍
模型

蒙娜麗莎的微笑

ො𝒛𝟏

接龍
模型

蒙娜麗莎的微笑

ො𝒛𝟏 ො𝒛𝟐

𝑙1

𝑙2

𝐿 = 𝑙1 + 𝑙2 +⋯

𝒛𝟏

𝒛𝟐

MSE?

𝑙1 = 𝒛𝟏 − ො𝒛𝟏 2

𝑙2 = 𝒛𝟐 − ො𝒛𝟐 2



一隻在奔跑的狗

一隻在奔跑的狗

…

…

接龍
模型

一隻在奔跑的狗

𝑙

MSE

接龍
模型

一隻在奔跑的狗

𝑙′

𝐿 = 𝑙 + 𝑙′ +⋯



之前訓練文字模型的時候沒有這種問題嗎？

李宏毅是演員 ……
李宏毅是教授 ……

語言
模型

李宏毅是
𝑙

Cross-entropy

語言
模型

𝑙′

Training 李宏毅是

???

???

演    教

演    教

1.0

1.0

演    教

0.5 0.5



之前訓練文字模型的時候沒有這種問題嗎？

Inference

語言
模型

李宏毅是

演    教

0.5 0.5

演

教



一隻在奔跑的狗

一隻在奔跑的狗

…

…

接龍
模型

一隻在奔跑的狗

𝑙

MSE

接龍
模型

一隻在奔跑的狗

𝑙′

使用 continuous token 時，不能用 
MSE，需要用其他方法來定義 Loss



另外一系列生成的方法
VAE, GAN, Diffusion, Flow, etc.



這個世界沒有標準答案 …

生成
模型

condition ?

如果生成的目標是 Discrete Token，這個問題自然就被解決了!

生成
模型

condition

Token1 Token2 Token3

Token2

1. 產生機率分布 2. Sample 



如果生成的目標是連續的 (Continuous)

生成
模型

condition ???

…

number



如果生成的目標是連續的 (Continuous)

生成
模型

把生成模型的輸出當作是控制機率分布的參數

Multivariate normal distribution 由 mean 
vector 𝜇, covariance matrix Σ控制

𝜇

Σ

10-dim
10-dim

10-dim

10x10-dim

我們需要有方法產生複雜的機率分布



Generative Model 

Normal 
Distribution

生成
模型

condition

Normal distribution

As close as possible

(source distribution)

(target distribution)
VAE, GAN, Diffusion, Flow, etc.

Neural
Network



https://youtu.be/8zomhgKrsmQ

https://youtu.be/uXY18nzdSsM

https://www.youtube.com/watch?v=DQNNMiAP5lw&list=PLJV_el3uV
TsMq6JEFPW35BCiOQTsoqwNw

https://www.youtube.com/watch?v=azBugJzmz-
o&list=PLJV_el3uVTsNi7PgekEUFsyVllAJXRsP-

VAE

Normalizing 
Flow

Diffusion

GAN

(2016 機器學習)

(2019 機器學習)

(2018 機器學習及其深層與結構化)

(2023 
機器學習)



Flow Matching 

• Stable Diffusion 3
• https://arxiv.org/abs/2403.03206

• Meta Movie Gen
• https://arxiv.org/abs/2403.03206

• Flux.2
• https://bfl.ai/blog/flux-2 (NOVEMBER 25, 2025)



Flow Matching https://diffusion.csail.mit.edu/2025/index.html



Flow Matching 先決定從 source distribution 變到 target 
distribution 需要幾步 (例如：4步)

FM
model

𝒙𝟎

𝒙𝟎

0
𝒗𝟎

𝒙𝟎.𝟐𝟓0.25𝒗𝟎

0.25𝒗𝟎.𝟐𝟓
0.25𝒗𝟎.𝟓

0.25𝒗𝟎.𝟕𝟓

𝒙𝟎.𝟓

𝒙𝟎.𝟕𝟓

𝒙𝟏

𝒗𝟎.𝟐𝟓 𝒗𝟎.𝟓 𝒗𝟎.𝟕𝟓
𝒙𝟎.𝟐𝟓𝒙𝟎.𝟓𝒙𝟎.𝟕𝟓

0.250.50.75

Vector Field 

(Ignore the condition in the slides.)

(給一個位置、一個時間，指示接下來往哪裡走)



Flow Matching 

FM
model

𝒙𝟎

0
𝒗𝟎 × 0.25 +𝒙𝟎 FM

model0.25
𝒗𝟎.𝟐𝟓 × 0.25+𝒙𝟎.𝟐𝟓

= 𝒙𝟎.𝟐𝟓 ……

生成
模型

步數可以看做是「層數」

(Ignore the condition in the slides.)

Neural
Network



Flow Matching 

FM
model

Training 

𝒙𝟎

𝒙𝟎
′

𝒙𝟏

𝒙𝟏
′

1 − 𝑡 𝒙𝟎 + 𝑡𝒙𝟏

1 − 𝑡′ 𝒙𝟎
′ + 𝑡′𝒙𝟏

′

sampled between 0 and 1

sampled between 0 and 1

𝒗 = 𝒙𝟏 − 𝒙𝟎
1 − 𝑡 𝒙𝟎 + 𝑡𝒙𝟏

𝑡
?

FM
model

𝒗′ = 𝒙𝟏
′ − 𝒙𝟎

′
1 − 𝑡′ 𝒙𝟎

′ + 𝑡′𝒙𝟏
′

𝑡′
?

(Ignore the condition in the slides.)

At time 𝑡

At time 𝑡′



範例程式

• https://colab.research.google.com/drive/162Z6c_3d3GCRBeRwCj
S7N_mrIonccEgz?usp=sharing



Generative Model 

生成
模型

condition

Normal distribution 在 2022 年以前，影像生成就是這麼做的

一張圖片可以被視為一個向量



Generative Model 

生成
模型

condition

Normal distribution

Detokenizer

所有圖片中的 
continuous token

Latent Diffusion Model

https://youtu.be/JbfcAaBT66U?si=p_clS-G3SJAUJZ1A



兩條世界線的匯聚



Normal 
Distributi

on

Normal 
Distributi

on
接龍
模型

一隻在奔跑的狗

MSE

輸出 continuous token 的困難可以用 generative model 來解

接龍
模型

一隻在奔跑的狗

Normal 
distribution

Generative 
Model

Diffusion loss, Flow-
matching loss, etc.



但是 Inference 的時候遇到問題 …

Transformer 

一隻在奔跑的狗

Normal 
distribution

Diffusion Model / Flow-
matching 在 Inference 的時候
都需要跑多的 Iteration 



Transformer 

一隻在奔跑的狗

Generation Head 

Generation
head 

Small model 
(a few layers 
of MLP)e.g., Diffusion head

Normal 
distribution

Autoregressive Image Generation without 
Vector Quantization 

https://arxiv.org/abs/2406.11838



Transformer 

一隻在奔跑的狗

Generation
head 

Transformer 

一隻在奔跑的狗

Generation
head 

如何減少每一次生成 
continuous token 
需要的 iteration 是
關鍵研究問題



Flow-matching head 

• NextStep-1 https://arxiv.org/abs/2508.10711



可以搭配各種 Autoregressive 的技巧

• MaskGIT

Transformer (Full Attention)



可以搭配各種 Autoregressive 的技巧

• MaskGIT

Transformer (Full Attention)

head head head 



https://arxiv.org/abs/2412.15205



More Application of Generation Head 
• Text-to-audio 

• IMPACT: Iterative Mask-based Parallel Decoding for Text-to-Audio 
Generation with Diffusion Modeling

• Generative Audio Language Modeling with Continuous-valued Tokens and 
Masked Next-Token Prediction

• Text-to-speech
• Efficient Speech Language Modeling via Energy Distance in Continuous 

Latent Space
• Speech-to-speech LM

• Flow-SLM: Joint Learning of Linguistic and Acoustic Information for 
Spoken Language Modeling

• Video Generation 
• VideoMAR: Autoregressive Video Generation with Continuous Tokens

https://arxiv.org/abs/2506.00736

https://arxiv.org/abs/2507.09834

https://arxiv.org/abs/2505.13181

https://arxiv.org/abs/2508.09350

https://arxiv.org/pdf/2506.14168v1



Concluding Remarks 

Diffusion 

Flow Matching
Autoregressive
(接龍)

在 2025 年兩條路線如何走在一起
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