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摘要 

本次進修係奉 108 年 7 月 10 日國人管理字第 1080010979 號令核定赴美國匹

茲堡大學(University of Pittsburgh)進修電機與電腦工程碩士學位，進修期間

自 108年 8月 9日起至 110年 8月 13日止。完成學業修業後於 8月 13日抵達臺，

因應全球嚴重特殊傳染性肺炎(COVID-19)，返臺後即配合衛生福利部規定實施居

家檢疫 14 日及自主健康管理乙週，並於 110 年 9 月 6 日返回原建制單位軍備局第

二 O二廠報到。 

本案報告內容主要為赴美國進修 2年期間之學習過程及研究心得，綱要有目

的、進修過程、心得與建議及參考資料來源等項，碩士期間研究機器學習相關主

題，取得可與全球使用相同資料集相比的成果，並勝過使用相同基礎架構的模型，

研究亦顯示使用移轉學習可有效降低模型訓練所需時間，當擁有足夠樣本數時，

資料擴增技巧可避免模型過擬合，另生成對抗網路在樣本數有限下，仍可產出與

真實樣本極近似的影像資料。進修期間所習得的機器學習與訊號處理相關知識與

應用經驗，未來可用於目標影像識別、控制系統及數據分析等方面，此外，與來

自不同文化與領域人士接觸交流後，獲得不同觀點並砥礪自己應持續精進學能。 

  



2 

目錄 

壹、 目的 ............................................................ 3 

貳、 進修過程 ........................................................ 3 

參、 心得與建議 ..................................................... 15 

肆、 參考資料 ....................................................... 17 

 

  



3 

壹、 目的 

本次係奉國防部 108 年 7 月 10 日國人管理字第 1080010979 號令，赴美國匹

茲堡大學(University of Pittsburgh)進修電機與電腦工程碩士學位 2年，研究

項目係探討機器學習相關模型之應用，進修期間自 108 年 8 月 9 日起至 110 年 8

月 13 日止(含交通往返路程 5日)，並於 110 年 8 月份達成碩士學位要求後取得碩

士學位，於核定期間內返廠辦理報到手續。 

本報告係依「行政院及所屬各機關出國報告綜合處理要點」相關規定撰擬，

旨在提供進修經驗及論文研究心得予相關人員參考運用。 

貳、 進修過程 

 學校簡介 

匹茲堡大學為美國賓夕法尼亞州匹茲堡的公立研究型大學，成立於1787年，

為美國大學協會(Association of American Universities)成員之一，並在卡內

基高等教育機構分類(Carnegie Classification of Institutions of Higher 

Education) 中被評為最高級別之 R1 學校，研究活動的質量非常高 1，並為美國

國家衛生院研究經費之主要接收者，2018年投入約10億美金在研究與相關發展，

為該年度全美第14高之學校 2。學校主校區位於匹茲堡奧克蘭地區，下轄文學院、

商學院、工學院、公衛學院及護理學院等 16 個學院 3，最具代表性建築為學習大

教堂(Cathedral of Learning)，為 42 樓層高之哥德復興式建築，世界第二高的

哥德式建築，亦為西半球最高之教學大樓 4；另設有 4個分校，分位於布拉福、

格林斯堡、詹斯鎮及泰特斯維地區。 

學校提供豐富軟硬體資源，學校網站可免費取得作業系統、文書處理及專業

用途等工具軟體，學習大教堂內設有 31 個各具不同國家文化風格的教室，例如：

英格蘭、德國、日本及土耳其等，除進行教學活動外，假日亦開放供名眾參觀，
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為匹茲堡著名景點之一。 

因應新冠肺炎疫情，校方自109年3月20日起僅允許必要人員得申請進入，

其餘人員(含學生)限制進入各教學大樓及體育館等學校設施；3 月 23 日起所有

課程改遠端方式，透過雲端視訊平台線上授課，9月份起採現地與遠端方式並行

的混合授課模式。 

 課程介紹 

學業要求部分，電機與電腦工程研究所要求碩士生須在 5個學年度內取得至

少 30 個學分，進修期間共習得 38 學分；另分為修課與研究等兩個方向，畢業學

分須自系上開設或指定之系外課程中獲得，否則不列入畢業學分計算；每門課的

評分方式概分為等第制及合格制，等第制區分 A+, A, A-, B+, B, B-, C+, C, C-, 

D+, D, D-, F 計 13 個級別，其中 A+及 A 可轉換為點數 4.0，A-為 3.75，其餘依

序遞減至 0，合格制僅有通過與不通過 2 種評分，通過後即獲得全部學分，但無

法轉換為點數計算。當獲得 12 學分以上且累計成績(QPA，為各門課成績點數的

加權平均，滿分為 4.0)達 3.0，始得修論文研究課程，選擇研究方向者須撰寫論

文並完成口試，口試合格後始授予學位，進修期間修習課程摘述如后： 

(一) 學術寫作(3 學分) 

課程主要協助非英語母語者在學術方面獲得研究所等級之語言能力，多

數學生入學前雖已通過相關語言檢定門檻，該課程著重於培養學術方面的技

巧，以利學生寫出結構完整、用詞清楚且簡潔的英文報告或文獻。課程透過

文章分析、每週寫作作業及小組寫作等涉及個人、小組與全班間之活動，逐

步提升寫作能力；此外，學術倫理亦為課程教學要項之一，學校對作弊或抄

襲等違反學術倫理之行為採零容忍態度，課程教導學生應如何正確引用參考

資料，另學校教學系統會自動檢查上傳之作業電子檔是否存有抄襲嫌疑。此

課程對學術寫作的架構與規範很有幫助。 

(二) 生物訊號模型與分析(3 學分) 

主要學習如何使用數學模型識別一維與二維等各種生物訊號，並著重觀
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念的理解及實作，於課程中操作 t檢驗、排列檢定、廣義線性回歸模型、聲

頻訊號時域與頻域轉換及計算相關值，以了解樣本間關係與模型之信心值；

計算心電圖之 QRS 複合波、聲頻訊號之功率頻密度，及以短時傅立葉轉換與

小波轉換分析聲頻訊號，學習訊號處理方法；進行聲頻訊號之功率譜密度計

算與短時距傅立葉變換、以小波方法分析腦電波圖，及學習計算擴散磁振造

影之非等向性指標；探討不同樣本間擴散磁振造影之關聯性，並以視覺化方

式呈現連接矩陣；期末報告為利用不同個體的多張網路圖，擷取特徵以進行

分群作業。透過該門課，能將理論與實際應用方式進行連接，瞭解不同生物

訊號適用之處理方式。 

(三) 機器學習(3 學分) 

為學習機器學習相關方法、數學與演算法之研究所等級基礎課程，瞭解

如何在電腦視覺、自然語言處理與資料探勘等科學應用情境中，採用適合的

機器學習技巧，課程中實作單純貝氏分類器進行文字分類，學習線性判別；

透過主成分分析法與線性判別分析降低資料維度，再分別以最近鄰居法及交

叉驗證進行影像分類，俾了解與應用；實作線性及多項式核支援向量機，進

行多類別人臉辨識，並實施交叉驗證，確保模型非過擬合；期末報告為實作

3層式人工類神經網路(ANN)，進行英文字母與數字分類，模型若採用迷你

批次方式及可調適學習率，可加快訓練與模型收斂過程。於此課程獲得全面

性的機器學習相關知識，在不使用既有函示庫下，編寫各機器學習方法，更

能加深記憶。 

(四) 數位訊號處理(3 學分) 

學習廣泛應用於各領域中之連續時間數位訊號處理，範圍涵蓋離散時間

訊號數學分析、快速傅立葉轉換原理，且包含相關應用練習及專題報告，例

如：離散時間訊號基本序列、離散時間系統分類、以頻域或傅立葉轉換表示

法及取樣方式；Z變換及線性非時變系統之變換分析，俾了解線性非時變系

統之特性，及輸入與輸出訊號間之關係；離散傅立葉轉換及其特性，以處理
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有限長週期性訊號，並實作逆梳形濾波器，模擬聲波反射現象；無限脈衝響

應濾波器及有限脈衝響應濾波器之設計，以應用於線性時間不變量系統，並

透過雙線性轉換實作離散濾波器。在課程中深入學習傅立葉轉換，對時域與

頻域的訊號處理有進一步的認知。 

(五) 進階神經成像訊號模型化與分析(3 學分) 

課程著重於神經訊號相關之統計理論與實作，主題橫跨傳統方法與現代

方法，並包含統計推論、假設與信心限制等基礎介紹，課內介紹的方法摘述

如后：學習多峰資料分析方式，以降低僅透過單峰資料造成之分析偏差，並

提升模型性能；學習潛在類別分析，利用分類變數或連續變數建立模型，並

描述無法直接觀察量化之資料分布情形；使用因素分析預測連續性潛在變數，

其與潛在類別分析均用於描述無法直接觀測的複雜模式，惟因素分析屬降低

資料維度方法；透過主成分分析及堆疊回歸法建立模型，預測神經成像特徵

與特定主體變數間的關係。於課程中瞭解神經成像訊號不同的處理方式，以

及各分析方法適合的使用時機。 

(六) 進階機器學習(3 學分) 

為機器學習之進階課程，著重於相關數學演算法，例如：隨機梯度下降

等最佳化方法，以降低深度類神經網路的計算成本，並減少模型擬合所需訓

練時間；以統計角度研析機器學習，透過機率思辨方式觀察模型、學習定律

及演算法，並學習圖形類神經網路，俾有效處理具關連性的圖資料；藉由類

神經網路隱藏層之批次正規化，降低因輸入資料數值分佈不同所致的共變量

偏移，俾提升訓練模型準確度及減少模型擬合所需訓練時間；平行運算隨機

梯度下降演算法，透過使處理器存取共享記憶體並允許複寫其他成員之運算

結果，以避免發生鎖定情形，同時提升運算效能。該課程介紹許多近 5年的

著名研究文獻，例如批次正規化，對論文研究非常有助益。 

(七) 計算機組織(3 學分) 

課程中介紹處理器效能指標、消耗功率、性能評估、及指令平行處理和
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其可能問題與改善方式；透過換名暫存器、重序緩衝器及分支預測等方式，

提升指令處理效能；學習快取及記憶體運作方式，以解決資料局部性衍生之

存取延遲問題。課程目標為使學生瞭解處理器設計之理論背景，如何透過資

料處理、控制邏輯、記憶體與平行系統，組織數十億個半導體以實作指令集

架構。在課程中實際編寫托馬蘇洛算法，瞭解指令排程優化方式。 

(八) 資訊安全(3 學分) 

主要涵蓋電腦系統、網路與人因層級之資訊安全技術與理論，例如：觀

察 Cookie 相關實作，及實作非對稱式與對稱式加密方法，以瞭解網路廣告

紀錄和追蹤方式，並獲得演算法相關操作經驗；防火牆運作方式與阻斷服務

攻擊，藉由實作封包過濾器及 TCP/IP 協定相關攻擊，瞭解基本漏洞特徵；

說明緩衝器溢位與格式字串弱點等攻擊原理。透過此課程，進行多樣資訊安

全相關實作，瞭解漏洞特徵與預防措施。 

(九) 模式識別(3 學分) 

主要介紹統計學習與模式識別之理論，課程透過深入的理論講解，使學

生理解相關機率模型與其應用，例如：如何選擇適合資料之分類器，並分析

產出結果是否具相關價值及其信心區間；學習邏輯式迴歸，並實作梯度下降、

紐頓梯度下降及隨機梯度下降等演化法，以瞭解最大可能性預測之相關處理

方式。於課程中瞭解到以統計為基礎情況下，衍生出的模式識別方法與其推

導方式。 

 論文研究 

(一) 摘要 

隨著科技發展，近年電腦輔助系統的進步，可自動從重點區域擷取特徵

並進行預測，降低侵入式程序可能衍生的風險 5–10，現已提出多種使用影像

特徵進行自動化評估的深度學習方法。研究目的為建立卷積神經網路模型，

模型包含影像前處理及使用有限數量之標記樣本的轉移學習，並透過公開資

料集，檢視資料增強的有效性，模型評估結果的平均誤差約 5.8 個月，90%
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以上評估的誤差小於 1年；另進一步研究當樣本數不足時，生成對抗式網路

能否有效防範模型過擬合。 

(二) 背景介紹 

1、 影像處理 

多數電腦系統均透過去背程序，減少躁點及目標區外的部位，因這些

區域不存有切合的資訊，且可能對影像分析系統造成負面影響，進而降低

效能 11-12。 

定限法為將大於或小於設定值的影像密度，取代為特定數值，因其有

效且簡單而被廣泛使用，常見類型為全域定限及區域定限 15。全域定限主

要基於影像數值有雙峰直方圖的假設，影像中的目標可透過與一定值的背

景像素值進行比較，當大於目標閥值則將該像素數值設為 1，若小於則設

為 0，其結果為二次元成像 16。區域定限法將影像劃分為數個子區域，每

個子區域均會選出一個目標閥值並與同區域像素進行比較 16，此方法可解

決影像亮度不平均分布的情況 15，然而子區域的範圍大小是全域固定，很

難找到最佳的設定值。區域適應定限則透過滑動窗口來計算目標閥值，

Sauvola’s 法為常見技巧之一，其藉由計算像素周圍窗口的均值及標準

差來設訂定限 15。 

直方圖等化法為調整影像密度分布以進行影像增強的方式，目標是將

原密度分布變換至平均分布型態。CLAHE 為一種適應直方圖等化法的方法，

此法主要基於將影像劃分為數個不重疊且大小幾乎一致的區域，限制區域

的對比增益，以減少雜訊並達到直方圖正規化 17。 

2、 機器學習 

人工類神經網路起發自人類大腦運作機制，主要由神經元與神經結組

成，神經元為可平行運作的處理單元，各神經元間的資訊透過神經結來連

結傳遞，在 1960 年代此網路稱為感知器網路，感知器模型會將與神經元

連結的所有神經元所帶的值，乘上神經結的權重，加總結果即該神經元的
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值，此外，同一階層的神經元可組成神經層，它們接收前一層的數值作為

輸入，輸出則是下一層神經元的輸入，此種模型則稱為多層感知器 18。 

卷積神經網路為多層網路的一種演變，其各層間的單元未與網路的輸

入單元完全連結，而是與輸入的小子集合連結，主要概念是將輸入空間的

特徵以更顯著的區段方式進行結合，直到某一層可看到整個輸入，同時特

徵數量會越來越少且更抽象 18。 

U-Net 是常用於影像分割的卷積神經網路，模型架構為對稱式且主要

由編碼器與解碼器組成，兩者基本結構與一般卷積神經網路相似(如附圖

1)，但在編碼器中，特徵通道數在每一個降低取樣步驟中會增加為兩倍，

在解碼器中，特徵通道數則在每一個增加取樣步驟中會減少至一半，另外

編碼器的特徵圖繪會與解碼器增加取樣步驟的輸出結合，使內容資訊可傳

遞至解碼器的後續階層 19。 

 

 
圖 1、U-Net 網路架構圖 19 
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DenseNet 為另一種卷積神經網路，一般 N層的卷積神經網路會有 N

個連結，但 DenseNet 區塊內的階層以前饋方式連結，前導層與接連層以

元素方面連結而非相加(如附圖 2)，因此僅有
𝑁(𝑁+1)

2
個連結，提升資訊流

動並減少網路參數數量，可有效處理深度類神經網路梯度消失的問題 20。 

 

 
圖 2、DenseNet 結構圖 20 

 

生成對抗式網路主要由一個生成模型及一個區別模型構成，生成模型

的目標是學習資料的分布狀態並製造偽資料，區別模型則是評估輸入資料

是來自真實集合或是生成器產出的偽資料，兩個模型以零和賽局的方式互

相對抗 21。 

過擬合為模型記住訓練資料集並學習到樣本內不相關資訊的情形，模

型在處理未曾看過資料時，效能會顯著下降，因此使用越少資料訓練模型，

越容易導致過擬合，資料擴增為解決過擬合的方式之一，其可增加樣本的

多樣性，但在訓練生成對抗式網路的過程中加入雜訊，恐影響模型學習資

料分布，並破壞生成器與區別器間細緻的平衡，適應性區別器擴增法為解



11 

決方式之一，對所有真實影像與生成影像進行資料擴增，這些影像都會用

於訓練生成器及區別器，訓練生成器時，使用標準可微分基元於微分擴增，

區別器的輸出則由過擬合試探法進行量測，並藉此調整資料擴增的幅度 22。

可微分擴增法為另一種採用類似策略的解決方式，訓練生成器與區別器時，

均對真實與生成資料實施資料擴增，擴增方式仍為可微分，因此擴增資料

的梯度可向遞給生成器 23。 

3、 效能指標 

準確度(ACC)為表示正確預測樣本在所有樣本間的比例，常用於評估

二元分類器的辨識效能，計算公式如下： 

準確度 =
真陽性 +真陰性

真陽性 +真陰性+偽陽性+偽陰性
 

 

Fréchet Inception 距離(FID)為比較生成影像與真實影像間的方式，

其計算兩個多變數常態分布間 Wasserstein 指標的平方，數值越小表示真

實與生成影像間的激發分布越近，計算公式(μ𝑟 , μ𝑔分為真實影像與生成影

像的平均值，𝛴𝑟 , 𝛴𝑔分為真實影像與生成影像的方差)： 

FID = |μ𝑟 − μ𝑔|
2
+ 𝑡𝑟 (𝛴𝑟 + 𝛴𝑔 − 2√𝛴𝑟𝛴𝑔) 

 

(三) 研究方法 

1、 研究資料 

使用的公開資料集來自北美放射協會 2017 年機器學習競賽，內有 1

萬 2,611 張訓練影像、1,425 張驗證影像及 200 張測試影像，以及每張影

像的基準真相與真實資訊，基準真相為 6位檢閱者的評估結果，並進行校

正後的數值 24。 
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2、 資料前置處理 

首先使用 U-Net 分割網路進行背景去除作業，使用越多標記資料，越

容易取得較好的分割結果，但需要耗費大量標記成本，因此自訓練集內隨

機挑選 500 張影像進行標記，並將 U-Net 網路的編碼器更換為事先用

ImageNet資料集訓練過的RegNetX骨幹，以提升訓練效率，接著保留U-Net

網路產出中有最多連接單元的遮罩，再套用至資料集去除背景。 

接著對分割後的影像進行直方圖等化以提升影像對比，等化過程中使

用雙線性差值法去除邊緣的瑕疵，接著使用邊緣演算法計算手部輪廓，並

定位出特定位置，藉由其他定位出的參照標的及一固定定位點，計算將距

離特定位置最遠的定位標誌，旋轉自影像最上方所需的角度，再裁切旋轉

後影像的邊緣，縮放為 256x256 像素。 

3、 預測網路 

評估網路主要基於 DenseNet 網路架構及輔助分類器生成對抗網路

(ACGAN)，所有瓶頸區塊與傳遞區塊皆配有批次正規化及非線性整流，輸

入模型影像資料為固定大小(256x256像素)，標籤嵌入至1x1大小的矩陣，

並與平均集化層的輸出連接後，作為第一個線性層的輸入，此網路最終有

兩個輸出，一個用於判斷輸入影像是真實或生成，另一個用於預測數值(如

附表 1)，模型網路的總參數量約為 1,760 萬。 
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表 1、預測網路結構表 

 

 

4、 實驗設定 

實驗中使用 Adam 最佳化器(學習率為 0.0002，第一與第二慣量預測

子分為 0.5 與 0.999)訓練模型，迷你批次量為 32，影像通道數為 1，類

別數為 229，生成批次的中央處理器執行序數為 8，並使用所有的訓練、

驗證及測試資料集，程式運行於 Pytorch 框架和一張 NVIDIA Tesla P100

顯示卡。 
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此外，為了模擬訓練資料集不足的情境，將資料數值四捨五入至整數

位後，分層選取百分之十的訓練資料集，由於各資料群的樣本數不同，採

樣數量上限訂為 50，最後自 1,262 張影像中擷取出 917 張做為 StyleGAN2

的訓練資料。 

(四) 實驗結果 

當使用所有的訓練資料集，有使用變換的模型取得最佳結果(平均誤差

為 5.8 個月、均方根誤差為 7.3 個月、誤差一年內準確率超過 90%)，當僅

使用百分之十的訓練資料集，未使用變換的基本模型結果比另外兩種佳(平

均誤差為 9.5 個月、均方根誤差為 12.5 個月、誤差一年內準確率為 72%)，

此外，使用生成對抗式網路的模型效能表現，優於使用變換的模型(如附表

2)。 

與其他使用相同測試資料集的評估模型比較，研究取得可與之相比的成

果，並勝過同樣使用 DenseNet 為基礎的模型(如附表 3)。 

 

表 2、各實驗設定結果表 
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表 3、與其他模型結果比較表 

 

參、 心得與建議 

一、修課學習 

進修期間，學校課程不完全以作業考試的結果來決定該門課的成績，課堂出

席狀況或課程參與度，幾乎在每門課中都佔有一定比例，藉此鼓勵同學積極參與

課程討論，並有效提供相關回饋，另外有的課會在每堂開始前進行點名，除加深

印象外，亦透過基本問候增進授課教授與同學間互動。惟 109 年起受新冠肺炎影

響，改以遠端視訊方式授課，人與人間的互動性因而降低，有教授採取主動點人

回答問題方式，每個人通常每堂課都會被點到一次，其積極主動的教學態度可供

效法。 

除了作業與考試外，不少課程還有小組報告等需要同學間相互合作的專題，

並有同儕互評的機制，教授會提供評鑑項目與指標供同學參考，藉此有效呈現成

員的貢獻度，降低齊頭式給分可能衍生的勞役不均現象。 

二、學術研究 

研究過程充滿困難與挑戰，一個現象背後成因可能涉及多個領域與不同面向，
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例如：論文研究使用醫學影像進行年齡評估，對於工程領域的人而言，首要目標

是建立準確的評估模型，誤差越小表示模型越佳，不會深入探究模型處理的過程，

取得的結果才是最重要的部分，但對於醫學領域，評估模型的準確度固然重要，

但模型使用哪些特徵進行評估作業，反而會是更加關注的要項，其可藉由醫學領

域相關知識，判斷使用該特徵是否合理。因此不同領域研究人員分析問題的觀點

與使用的方法也不盡相同，各領域有其著重的項目或廣泛接受的指標，與不同領

域人員接觸交流後，原先認知的正確標準，在對方觀點中可能並不合理，因此需

要不斷學習與溝通，始能相互理解，藉此不斷精進自身能力。 

三、生活文化 

美國同樣有醫療保險可用於支付昂貴的醫療費用，但在自由經濟模式下，一

般成年人需自行選擇保險公司以及方案，保險給付內容依方案調整，此外保險公

司與醫院的合作結盟關係亦影響給付比例，以進修期間參保學校的一般學生醫療

險為例，每月保費約為 225 美金，在有結盟與為結盟的醫院分須先負擔 250 美金

及 500 美金，若該筆醫療費用高於前述自付額，則需再分負擔超額部分的 10%及

30%，若有加保牙醫及眼科保險，每月保費計約 250 美金，此外，學校亦提供研究

生醫療險，在有結盟的醫院雖無自付額，除掛號費外，其餘費用均由保險公司承

擔，但每月須繳交約 380 美金的保費，相比我國全民健康保險體制，在美國能獲

得的醫療資源與個人經濟狀況有強烈關聯，費用較高且無法廣泛照顧全體國民，

但擁有更多資源可投入先進技術研究。 

民間保險公司也有提供相關醫療保險，每月保費較低，但自付額度與比例均

較高，經濟情況許可下，仍建議未來進修人員優先考慮學校醫療保險，始能獲得

較全面性的保障。 

四、未來應用 

隨著科技進步，可收集與儲存的數位訊號之種類及數據量越來越多，不斷有

創新或更有效率的資料處理方法與技術被提出，同時處理設備的硬體效能也有顯

著提升，過去處理過程需耗費數天或數小時，現在甚至可縮減至數分鐘，進修期
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間所學機器學習與訊號處理相關知識與應用經驗，未來可用於目標影像識別、控

制系統及數據分析等，例如在工廠生產方面，先進影像處理技術可協助辨識產品

外觀是否存有人類眼睛無法察覺或是無法直接識別的疵病，另藉由相關技術，生

成對抗式網路能在有限訓練資料下，取得與透過豐富資料集訓練之模型相比的效

能，且能無限生成資料供模型訓練用；此外，自動化生產設備將提供更多的數據，

透過統計分析、模式識別與機器學習方法，相關模型可將難以解讀的龐大原始數

據，轉換為可應用的資訊，除供決策者作為後續規劃參考外，亦可快速適應多變

的需求做出預測，並即時檢視原物料庫存等資訊後，提供有關建議，以提升生產

作業效能。 
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