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摘要 

本研究旨在輔助視障人士透過口述影像的方式來觀賞影片，探討並比較各種

不同的影片處理、LLM 生成圖片敘述以及影片的總體描述後，連接以上功能成為

一套自動化的互動式口述影像服務，以聽覺的方式呈現視覺訊息，讓視障者可以

更有效且容易的理解影片內容。  

本研究製作的服務系統主要有以下特點： 

（一）、 利用 LLM 善於處理視覺訊息和自然語言的特性，讓 LLM 透過多張

圖片生成敘述，再將敘述連接整合成為影片的整體敘述。 

（二）、 利用 LLM 擁有對話紀錄的功能，使用者（視障者）可以和 LLM 整

體敘述作問答，提供互動服務。 

（三）、 串接不同的 LLM，尋找製作口述影像的最佳組合。 

藉由 LLM 將影片轉換成為口述影像，除了實現互動式口述影像服務，藉此

改善視障者的觀影體驗，也同時保障了視障者的觀影權利。 

 

壹、 研究動機 

網路上各式各樣的電影、短影音、影片都是人們平常不可或缺的一部分，但

是有些影片雖有聽覺成分，有些畫面卻是需要擁有視覺才可體會，而這無疑是視

障者的一大不方便。視障者在生活中有各種需求，如需要給予聽覺與觸覺的提示

外，觀賞影片也需要他人透過口述來體驗影片情節和內容。 

但是一部長的影片，製作口述影像極可能需要 2 至 3 個月之久，我們隨即想

到現代善於處理自然語言的 LLM、圖像理解技術已經興起並發展成熟，於是決定

利用這些技術，整合並製作出一套自動產生口述影像的系統，除了讓視障者可以

使用功能完善口述影像，也可以藉此減輕明眼人負擔。 

聯合國提出的 SDGs（Sustainable Development Goals，永續發展目標）當中

的第 10 項——消除不平等的目標 10.2 當中，即有提到融合身心有障礙者等較弱

勢族群的社會經濟地位。因此本研究希望透過一套基於 LLM 的口述影像服務，

來輔助視障者的觀影權利。 

 

貳、 研究目的 

一、 透過適當工具將原影片畫面擷取出多個適當畫面。 

二、 透過適當評分方式評測 LLM 產生的結果。 

三、 透過實驗找出適當工具獲取圖片四項要素。 

四、 透過實驗尋找生成圖片敘述效果最好的多模態 LLM。 

五、 透過實驗找出生成整合性描述效果最好的 LLM，以及生成整體敘述最好的
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方式。 

六、 透過實驗將各文字敘述交由 LLM 生成整合性描述，並測試互動問答的效

果。 

七、 利用膠捲圖片進行影片整體敘述的產生以及問答任務。 

八、 探討膠捲數量對於問答效果的影響。 

九、 透過影片直接做問答，探討影片問答效果與口述影像系統問答效果是否可相

比擬。 

十、 將以上功能整合成自動化程式，實現自動化互動式口述影像服務。 

 

參、 研究過程或方法 

一、 研究設備與器材： 

（一）、硬體： 

１、 筆記型電腦 ASUS 12th Gen Intel(R) Core(TM) i5-1235U 1.30 GHz 8GB 

RAM。 

２、 桌上型電腦 GIGABYTE 12th Gen Intel(R) Core(TM) i7-12700K 3.60 GHz 

128GB RAM。 

（二）、軟體： 

１、 Anaconda 

２、 VScode-Python (Python 3.12) 

３、 Pyscenedetect v0.6.4 

４、 Poe-API-wrapper v1.6.2 

５、 OpenCV 

６、 Llama3-taide-lx-8b-chat-alpha1 

二、 研究架構圖： 

本實驗的研究架構圖如圖 2-1 所示。本研究設計的一連串的實驗，首先透

過適當工具擷取影片畫面，再從畫面中提取四項要素。在透過實驗選定

LLM 代替人為評分後，將以不同 LLM 產生單張圖片敘述，接著以膠捲圖

片、串接單張圖片敘述、串接四項要素+單張圖片敘述等三種方式產生影片

整體敘述，並從評分中得知何 LLM 的效果最佳，或是以甚麼方式產生整體

敘述最佳。 

在整體敘述產生完畢後，本研究會進行問答實驗，透過不同方式進行問

答，探討何種方式對於問答的效果最好，並進一步做問答相關的實驗，如膠

捲數量是否影響、與影片問答的正確率與時間比較等等。本研究透過多個實

驗，找出效果最佳的方式或 LLM，旨在實現最佳的口述影像服務。 
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圖 2-1、研究架構圖 

 

三、 文獻探討： 

（一）、口述影像、視障者的需求： 

 口述影像［3］是指不影響原影片聲音的情況下，對影片內容出現的視覺成

分做出的敘述，通常需要明眼人來協助，讓視障者透過語言的方式理解影片

當中的內容。 

視障者是指視覺方面有障礙的人士，而視障者對於看影片的需求，根據

淡江大學文學院趙雅麗教授所說［2］，視障者常常需要明眼人提供關於視覺

上的訊息，而觀賞電影、影片等等也是一種敘述的過程，但是口述影像當中

除了「告知」，也要提供一套不同的論述手法，讓視障者有再看一遍的興
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趣。 

有視障人士表示［1］，因為觀賞電影時明眼人可以討論，但視障者卻無法

融入，因此口述影像製作除了需要掌握影片當中的內容和事實，也要經過故

事性的處理，讓視障者可以完整的了解故事的內容並感同身受。 

另外，美國 Smith-Kettlewell 影片描述研究和開發中心（VDRDC）推出

YouDescribe 網站［4］，透過有興趣的使用者紀錄一些 YouTube 影片的描述，

YouDescribe 在幕後透過剪輯、分配這些敘述，並發布至網站上，讓視障者

也有機會獲得觀賞影片的權利。YouDescribe 的 Q&A 當中也有提到，如果

有些影片大多數是視覺元素，視障者就無法觀賞，這對於視障者來說是不公

平的。 

因此，本研究主要研究一套產生口述影像的自動化系統，讓視障者透過

口述影像理解影片內容，從而保障視障者觀賞影片的權利。 

 

（二）、擷取影片畫面：  

明眼人透過觀看影片提供敘述的方式製作口述影像，現今技術可以讓

LLM 辨識圖片並產生圖片敘述，讓 LLM 直接透過影片獲取資訊的研究也逐

漸成熟。本研究將會將影片分割成許多畫面，再將各畫面敘述連接成影片整

體敘述的方式進行。本研究使用 Pyscenedetect 作為裁切影格的工具。

Pyscenedetect 目前版本為 0.6.4，提供了五種偵測方式［5］。 

１、 AdaptiveDetector：計算相鄰畫面的滾動平均值，若超過自適應閾值則

會觸發剪切。 

２、 ContentDetector：比較相鄰畫面之間的 HSV 差異，若超過設定的閾值

則會觸發剪切。自適應檢測可視為內容偵測的加強版本。 

３、 ThresholdDetector：計算畫面平均像素亮度，若在設定的閾值範圍之

外則觸發剪切。 

４、 HistogramDetector：計算相鄰幀的 YUV 顏色直方圖。若其直方圖差

值超過設定的臨界值，則觸發剪切。 

５、 HashDetector：計算相鄰兩幀的哈希值（hash value），若相鄰幀之間

哈希值的漢明距離（Hamming Distance）數值超過設定的臨界值，則

觸發剪切。 

由於 HashDetector 計算較為簡單，又可以確保相鄰畫面之間不會有太高

重複性，因此本研究會選用 HashDetector 來執行裁切影格的任務。 
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（三）、LLM 結果評估方式： 

LLM 生成的結果通常為較長的文字，因此很難評估其結果究竟是好是

壞，因此本研究探討了幾種不同的評分標準： 

１、 BLEU 分數［6］：比較選文與參考譯文的 n-gram 重合度，重合度愈

高，代表翻譯的愈精確。BLEU 較適用於翻譯或比對兩文本相似度相

關的任務。 

２、 Perplexity 分數［7］：又稱困惑度，可表示一個文字後面加上合理的文

字可能數量，Perplexity 分數數值越低，代表模型愈接近預測模型。

Perplexity 分數較適用於評估一個語言模型對於自然語言的習慣程

度，有時會在計算時做其他處理，以方便計算。 

３、 Tempcompass 評分方法［8］：此資料集透過將影片依照「動作、速度、

方向、屬性變化、事件先後」進行分類，相較於過去(2024/03/17 以

前)的資料集，更能夠評估一個多模態模型對影片的了解程度。 

本研究經過探討不同評分方式之後，由於 BLEU 和 perplexity 在判斷相似

詞時可能會有分數較低的問題，並且適用的任務與本研究較無相關，因此本

研究認為此兩種評分方式不適合。TempCompass 評分方法是針對模型對於

視覺訊息的了解程度，因此本研究參考 Tempcompass 評分方法後，最終訂

定一套評分標準，詳細內容將在實驗設計部分加以描述。 

 

（四）、多模態語言模型：  

在擷取影片當中畫面後，製作口述影像即需要一套將各個畫面內容轉為

文字敘述的功能，而多模態語言模型即能達成此功能。本研究利用網站中提

供的 LLM 資源，實現自動化系統使用了以下模型： 

１、 Claude 系列［9］： 

Claude 是由 Anthropic 推出的強大 AI 模型，並且也是很安全、值得

信賴的模型，因此企業可使用 Claude 建構安全的應用程序。Claude 3 系

列依規模大小可分為 Opus、Sonnet、Haiku，Opus 善於處理複雜的任

務，Haiku 則擅長即時有效率的對答，Sonnet 則兼顧知識量和效率。未

來 Anthropic 將推出 Claude 3.5 系列，模型能力將會更加強大。 

本研究主要使用 Claude-3-Sonnet 以及 Haiku 為實驗對象，包含辨識

圖片、敘述生成、互動問答等相關任務。 

２、 GPT4o 系列： 

 GPT4o［10］是一種 OpenAI 推行的強大多模態 LLM，除了精於多國

語言、文本推理以及更進一步的含情緒聊天功能，處理多模態任務（如
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語音辨識、圖像處理等）表現也優於許多先進的 LLM 如 GPT-4、

Claude-3-Opus，也是少數能處理影片的 LLMs 之一。其執行效率更遠勝

於其他 LLM。最近推出的 GPT4o-mini［11］提供了費用降低，但是仍可

以高效、廣泛且方便的處理各種任務，兩者皆是 OpenAI 目前最先進的

LLMs。 

因此，本研究會使用 GPT4o 和 GPT4o-mini，除了處理生成圖片敘

述相關任務，也會將其用於產生膠捲圖片敘述以及評分相關事宜。 

３、 Gemini 1.5 系列［12］： 

Gemini 1.5 Pro 和 Flash 是兩款由 Google 推出的多模態 LLM，擁有

可以處理大量文字、圖片、程式碼的能力，並可以處理至多長達 1 小時

的影片，兩者皆屬於少數可以處理影片的 LLMs。未來 Gemini 將會推出

Advanced 以及 Live，提供使用者更方便的使用 Gemini 模型。 

本研究會利用 Poe API wrapper 串接 Gemini-1.5-Pro 和 Flash 做一般

處理圖片和串接文字敘述等的任務，另外以 Google 的 Vertex AI studio

來使用 Gemini 1.5 Pro 和 Flash 多模態辨識功能，並測試其對於影片的

理解能力以及執行時間，也會用於處理圖片敘述生成、產生影片整體敘

述、評分相關事項。 

 

（五）、大型語言模型： 

大型語言模型（Large Language Model，以下簡稱 LLM）是基於大量資料

預訓練出來的深度學習模型。本研究運用的 LLM 皆屬於 GPT（Generative 

Pre-trained Transformer，基於變換器的生成式預訓練模型），為一種

Transformer 模型，擁有自注意力機制，處理效率高，並且經過大量資料進

行預訓練，擅長自然語言處理。 

本研究將利用 LLM 的特性進行口述影像的整合。本研究會使用到的

LLM 比較表如表 3-1 所示。 

表 3-1、LLM 比較表［13］ 

LLM 開發者 Token 數量 價格（USD） 品質 速度 

Claude-3-Haiku Anthropic 200K 0.5M 2 3 

Claude-3-Sonnet Anthropic 200K 6M 2 2 

GPT4o OpenAI 128K 7.5M 3 2 

Gemini-1.5-Pro Google 1M 5.25M 3 2 

Gemini-1.5-Flash Google 1M 0.53M 2 3 

GPT-3.5-turbo OpenAI 16K 0.75M 1 2 
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TAIDE 
臺灣 

國研院 

8192 免費 2 依硬體

而定 

１、 網路 LLM 資源： 

由 Quora 平台開發的 Poe（全名為 Platform for Open Exploration）是一種

搭載多個語言模型的平台，在 Poe 當中有提供 ChatGPT、Claude Sonnet、

Claude Haiku、Gemini 1.5 Pro、GPT4o 等模型服務，考量有些官方網站的網

站有問答限制，本研究會利用 Poe 當中的一些服務作替代，並利用 Poe API 

wrapper 進行自動串接工作。 

２、 TAIDE［14］： 

TAIDE 基於 meta 發行的語言模型 llama3-8B，另外多加了繁體中文的

token 訓練，因此 TAIDE 善於處理不同領域的繁體中文相關任務，如寫信、

寫文章、自動摘要等等。TAIDE 對於台灣的文化、語言相關知識也相當了

解，並具有多輪問答的能力。 

由於本研究預計實現的口述影像服務是以繁體中文為主，本研究將利用

TAIDE 做影片整體敘述的串接以及互動問答工作，應用 TAIDE 的繁體中文

能力以及台灣文化背景製作優良的口述影像。 

 

（六）、串接語言模型： 

本研究會使用不同的 LLM 進行實驗，但是本研究考量硬體設備不足，無

法順暢執行 LLM，因此需要一些其他方式呼叫。以下為串接 LLM 的工具。 

１、 API key［15］［16］： 

API（應用程式介面）是指一個軟體的仲介，可以讓兩軟體之間互

動，API key 則是負責驗證和授權應用程式。API key 通常由一串字元或

數字組成，並且在兩端只有唯一一組 API key。利用不同系統的 API key

可以連接到語言模型、應用程式等等，API key 的擁有者也可以透過

API key 來監管應用程式的使用紀錄、呼叫次數等等。 

２、 Poe-API-wrapper［17］［18］： 

Poe 有提供免費的 API 接口，本研究將會透過此接口連接 Poe 當中

的 LLM 服務，包含 Claude-3-Haiku、Claude-3-Sonnet、GPT-3.5-turbo

（ChatGPT）、Gemini-1.5-Pro、GPT4o 等服務。 

可架設於本地端的語言模型正在進步中，但是由於直接架在本地端

的語言模型目前仍有硬體設備記憶體不足、處理速度慢、處理任務限制

等問題，因此本研究將使用 Poe API wrapper 進行自動串接實驗，便可

以較為方便的使用較先進的 LLM 服務。 
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３、 Google Vertex AI studio［19］： 

Vertex AI studio 為一個基於瀏覽器的整合式開發環境。Vertex AI 

studio 的主要目的即為讓使用者探索生成模型的原型。可以輕鬆的測試

不同的提示字（Prompt），並且可引入 Google Drive 當中的資料，支援

圖片以及影片資料處理。 

本研究會以 Vertex AI studio 使用 Gemini-1.5-Pro 及 Flash 來測試基

於影片的問答以及執行時間的探討。 

４、 TAIDE 的串接方式： 

本研究以 Ollama、Langchain-community 模組串接 llama3-taide-lx-

8b-chat-alpha1 模型。 

Langchain-community 為一個 python 套件，Langchain 自身已有一些

基本的功能，而 Langchain-community 則提供第三方程式碼的整合，讓

Langchain 功能更加強大。Ollama 則是一個開源軟體，使用者可以

Ollama 當中輕鬆探索不同語言模型，亦可以 Langchain 串接 Ollama 使

用，本研究即是如此串接 TAIDE 模型。 

四、 實驗設計： 

本研究的實驗使用的 LLM 皆為自動串接，並且實驗內容環環相扣，一個

實驗的結果可能會應用在不同的實驗上。實驗的工作、使用工具、評分、以

及實驗細項如表 3-2 所示。 

表 3-2、實驗評估基準點及使用工具和實驗說明 

實驗編號 評估基準點 實驗工具 實驗說明 

1 人為辨識 
Pyscenedetect 

HashDetector 

為求得相鄰畫面重複性不高的結

果，本實驗以人為辨識以及

Pyscenedetect 中的 HashDetector 辨

識進行比較，比較辨識出來影格

數量相似度，並調整臨界值，比

較最佳的臨界值數值。 

2-1 人為評估 

多模態 LLM： 

Claude-3-Haiku 

Claude-3-Sonnet 

GPT4o 

GPT4o-mini 

Gemini-1.5-Pro 

Gemini-1.5-Flash 

本研究參考 TempCompass 評分方

法後，從圖片中提取四項要素： 

1. 圖片主要物體（人物） 

2. 主要物體（人物）的動作或狀

態 

3. 背景資訊 

4. 圖片細節（包含畫面中文字資
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訊、圖片次要物體等較不顯眼

成分） 

透過人為和 LLM 辨識單張圖片四

項要素，以人為方式比較兩者差

異，找出結果與人為辨識最相近的

LLM，則可以以該 LLM 作為辨識

四項要素的工具。 

2-2 人為評估 

多模態 LLM： 

Claude-3-Haiku 

Claude-3-Sonnet 

GPT4o 

GPT4o-mini 

Gemini-1.5-Pro 

Gemini-1.5-Flash 

本實驗透過人為和 LLM 辨識膠捲

圖片四項要素，以人為方式比較兩

者差異，找出結果與人為辨識最相

近的 LLM，則可以以該 LLM 作為

辨識四項要素的工具。 

3 

採用實驗

2-1 結果作

為基準點，

再以人為觀

點評估 

LLM 評分： 

（採用實驗 2-1

結果做基準點） 

Claude-3-Haiku 

Claude-3-Sonnet 

GPT4o 

Gemini-1.5-Pro 

GPT-3.5-turbo 

TAIDE 

本實驗將提取出的四項要素分配權

重： 

1. 圖片主要物體（人物）：30% 

2. 主要物體（人物）的動作或狀

態：30% 

3. 背景資訊：20% 

4. 圖片細節（包含畫面中文字資

訊、圖片次要物體等較不顯眼

成分）：20% 

透過含權重的四項要素以及圖片敘

述，以人為和 LLM 計算加權平均

分數（以下稱為準確分數），再以

人為比較兩者評分差異，找出結果

與人為評分最相近的 LLM，則可

以以該 LLM 作為評分工具。 

4 

採用實驗

2-1 結果作

為基準點，

採用實驗 3

效果最佳的

多模態 LLM： 

Claude-3-Haiku 

Claude-3-Sonnet 

GPT4o 

GPT4o-mini 

本實驗透過不同多模態 LLM 產生

單張圖片敘述，以實驗 3-1 選擇的

LLM 計算其準確分數（在此要搭

配實驗 2 產生的四項要素），找出

準確分數最高的 LLM，則可以以
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LLM 評估 Gemini-1.5-Pro 

Gemini-1.5-Flash 

該 LLM 執行生成單張圖片敘述的

任務。 

5-1 

採用實驗

2-2 結果作

為基準點，

採用實驗 3

效果最佳的

LLM 評估 

多模態 LLM： 

Claude-3-Haiku 

Claude-3-Sonnet 

GPT4o 

GPT4o-mini 

Gemini-1.5-Pro 

Gemini-1.5-Flash 

本實驗透過不同多模態 LLM 辨識

以 opencv 模組橫向拼接成的膠捲

圖片，產生該整體敘述，以膠捲圖

片直接辨識四項要素，以實驗 3-1

選擇的 LLM 計算其準確分數，找

出準確分數最高的 LLM，則可以

以該 LLM 執行透過膠捲圖片生成

影片整體敘述的任務。 

5-2 

採用實驗

2-2 結果作

為基準點，

採用實驗 3

效果最佳的

LLM 評估 

LLM： 

Claude-3-Haiku 

Claude-3-Sonnet 

GPT4o 

GPT4o-mini 

Gemini-1.5-Pro 

Gemini-1.5-Flash 

GPT-3.5-turbo 

TAIDE 

本實驗透過實驗 4 結果產生的單張

圖片描述，以不同 LLM 串接成影

片整體敘述，利用實驗 5-1 辨識出

的膠捲圖片四項要素，以實驗 3-1

選擇的 LLM 計算準確分數，找出

準確分數最高的 LLM，則可以以

該 LLM 執行串接單張圖片描述生

成影片整體敘述的任務。 

5-3 

採用實驗

2-2 結果作

為基準點，

採用實驗 3

效果最佳的

LLM 評估 

LLM： 

Claude-3-Haiku 

Claude-3-Sonnet 

GPT4o 

GPT4o-mini 

Gemini-1.5-Pro 

Gemini-1.5-Flash 

GPT-3.5-turbo 

TAIDE 

本實驗透過實驗 4 結果產生的單張

圖片描述以及實驗 2 產生的圖片四

項要素合成含額外資訊的單張圖片

描述，再以不同 LLM 串接成影片

整體敘述，利用實驗 5-1 辨識出的

膠捲圖片四項要素，以實驗 3-1 選

擇的 LLM 計算準確分數，找出準

確分數最高的 LLM，另外此實驗

將和實驗 5-1、5-2 做比較，找出

產生影片整體敘述的最佳方式。 

6 人為評分 

LLM： 

Claude-3-Haiku 

Claude-3-Sonnet 

GPT4o 

GPT4o-mini 

本實驗將與 LLM 產生的整體敘述

做問答，並計算問答正確率，找出

最適合問答任務的 LLM，以及最

適合的問答方式。 
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Gemini-1.5-Pro 

Gemini-1.5-Flash 

GPT-3.5-turbo 

TAIDE 

7 人為評分 
實驗 6 決定膠捲

圖片問答 LLM 

本研究將控制膠捲圖片的數量，並

進行該片段的問答，以實驗 3-2 選

擇的 LLM 計算問答分數，找出最

佳的膠捲數量。 

8 人為評分 
Gemini-1.5-Pro 

Gemini-1.5-Flash 

本實驗透過影片直接問答，紀錄執

行時間和問答正確率。 

 

肆、 實驗結果 

一、 本研究實驗影片來源如表 4-1 所示： 

表 4-1、影片編號、來源及性質整理 

編號 影片名稱 影片來源 影片性質 

1 The Most AMAZING Vanilla Cake Recipe 

Youdescribe 

烘焙類影片 

2 Bailey Fires Qadri – Grey’s Anatomy 劇情影集 

3 
Cale Makar Nails Amazing Empty-Netter 

Goal From Own End 
運動類影片 

4 
Seoul’s streets rumble with military hardware 

as South Korea stages rare parade 
新聞類影片 

5 Shelter dogs LOVE sand! 動物類影片 

6 校園建築物外觀拍攝 
自行錄製 

景觀類影片 

7 0729 凱米颱風災情 寫實類影片 

 

二、 經由實驗結果比較人為與 Pyscenedetect 的擷取畫面效果： 

（一）、 說明：透過人為方式辨識影片的影格數量，與 Pyscenedetect 

HashDetector 做比對，判斷不同臨界值時和人為的誤差多少，從而選擇最

適合臨界值。 

（二）、 評分方式：紀錄人為和 Pyscenedetect 擷取影格數量，並做比較。結

果如圖 4-1 所示。詳細實驗數據詳見附錄 1。 
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圖 4-2、不同臨界值下 Pyscenedetect 擷取的影格數量與人為比較 

由結果可知，臨界值設為 0.395 的效果最接近人為辨識。因此本研究在使

用 HashDetector 時，即會以此臨界值為主做後續的實驗。此實驗也間接印證

Pyscenedetect HashDetector 的預設臨界值為何是 0.395。 

 

三、 經由實驗結果比較人為與不同 LLM 辨識四項要素效果： 

（一）、 說明：以人為與 LLM 辨識四項要素，再以人為辨識四項要素為基

準點，以人為方式判斷 LLM 辨識四項要素符合程度。 

（二）、 評分方式：透過人為比較相似度，將四項細節當中的內容給予 0~2

分，以 LLM 的任一個項目為例， 

出現人為敘述有提及並且描述清晰得 2 分，出現人為辨識有提及的元素

但不清楚者得 1 分，未出現人為辨識提及的內容的得 0 分。最後將所有部分

分數平均成為一項要素的分數，將四項要素的分數作加權平均，成為整體分

數。範例如圖 4-3-1 所示，人為計算結果如圖 4-3-2 所示。 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

提示字： 

請用繁體中文說明這張圖片的主要物件、其動作或狀態、

圖片的背景及圖片的其他細節，並用 

物件： 

動作或狀態： 

背景： 

細節： 

的方式呈現，若一項有多個內容請以逗號方式隔開。 

若非主要物件可歸類在細節。 

除了上述四項，請不要回答其他內容。 

0

5

10

15

20

25

30

35

40

影片1 影片2 影片3 影片4 影片5

不同臨界值下Pyscenedetect擷取的影格數量

1 0.75 0.5 0.395 0.25 0.15 0 人為辨識
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圖 4-3-1、產生單張圖片四項要素範例 

完整範例以及詳細實驗數據詳見附錄 2。本實驗每個影片將挑選三張圖片

做四項要素分數計算，圖 4-3-2 結果為三張圖片的平均值。 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

圖 4-3-2、人為計算 LLM 產生單張圖片四項要素分數 

由結果可知，GPT4o 對於生成圖片的四項要素效果是最好的，本研究將

會使用 GPT4o 進行單張圖片四項要素的生成。 

若以膠捲圖片產生四項要素，範例如圖 4-3-3 所示： 

 

0%

20%

40%

60%

80%

100%

影片1 影片2 影片3 影片4 影片5

人為計算LLM產生單張圖片四項要素分數

Claude-3-Haiku Claude-3-Sonnet GPT4o

GPT4o-mini Gemini-1.5-Pro Gemini-1.5-Flash

四項要素 辨識結果 

圖片主要物體

（人物） 

倒下的樹 

主要物體（人

物）的動作或狀

態 

倒塌 

背景資訊 街道、行道

樹、車輛 

圖片細節 樹枝、樹葉、

人行道、濕滑

的路面、行道

樹旁的草叢、

遠處樹林、路

旁的建築物 
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圖 4-3-3、產生單張圖片四項要素範例 

完整範例以及詳細實驗數據詳見附錄 3。 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

圖 4-3-4、人為計算 LLM 產生膠捲圖片四項要素分數 

由結果可知，GPT4o 對於生成圖片的四項要素效果是最好的，本研究將

會使用 GPT4o 進行膠捲圖片四項要素的生成。 

 

四、 經由實驗結果比較人為與不同 LLM 評分效果： 

（一）、 說明：以實驗 2-1 效果最佳的 LLM 產生四項要素作為基準點，在

以人為和 LLM 評斷一個圖片敘述的分數，最後以人為評分為基準，計算

0.00%

20.00%

40.00%

60.00%

80.00%

100.00%

影片1 影片2 影片3 影片4 影片5

人為計算LLM產生膠捲圖片四項要素分數

Claude-3-Haiku Claude-3-Sonnet GPT4o

GPT4o-mini Gemini-1.5-Pro Gemini-1.5-Flash

 

 

 

 

 

 

 

四項要素 辨識結果 

圖片主要物體（人物） 一個人、攪拌器、碗、麵糊、蛋糕、烤箱、烤盤 

主要物體（人物）的動

作或狀態 

攪拌、檢查蛋糕是否烤熟、將蛋糕放入烤箱 

背景資訊 白色大理石檯面、烤箱內部 

圖片細節 攪拌器是金屬材質、碗是玻璃材質、蛋糕是金黃

色、烤箱是綠色的、烤盤是金屬材質 

 



15 

 

LLM 評分與人為評分的誤差絕對值。 

本研究計算誤差可分為一般誤差平均以及絕對值誤差平均，絕對值誤差

平均代表每次分數皆與人為相減並取絕對值，計算平均所得結果；一般誤

差平均則為每部影片 LLM 平均分數與人為平均分數相減並取絕對值，計

算各影片平均值結果。 

 

（二）、 評分方式：比較 LLM 評分與人為評分的差值，比較以人為為基

準，LLM 評分的誤差值平均。 

 

（三）、 準確分數計算方式：四項要素中一項要素若完全符合且描述清楚，

得 2 分；若有提到但描述不明顯者，得 1 分；若未提及或敘述不清楚至無

法辨認者，得 0 分。若一項當中有多個內容，則分別評分並做平均。將四

項要素的分數皆算出來以後，再做加權平均，得到的分數即為準確分數。

範例如圖 4-4-1 所示。 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

提示字： 

請依照下面的基準點： 

（GPT4o 辨識出四項要素內容） 

依照以下權重：物件 30%、動作或狀態 30%、背景 20%、

細節 20%，將以下敘述依照基準點給予 0~2 分，若有一項

基準點當中有多個內容，請分別評分並平均後，再做四個

基準點的加權平均。 

請用「基準點：平均分數」的方式列點呈現語個基準點的

分數，並在最後寫明最後加權平均分數，不要回答其他內

容。 

請用繁體中文回答。 
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圖 4-4-1、準確分數計算範例 

完整範例以及詳細實驗數據詳見附錄 4。本實驗一部影片使用三張不同圖

片做評分，圖 4-4-2 中每部影片的結果為三張圖片分數平均後的結果。 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

圖 4-4-2、人為計算 LLM 評分原始分數 

本實驗計算誤差的方式有兩種：一種表示個別分數差值平均的結果，以

0.00%

20.00%

40.00%

60.00%

80.00%

100.00%

影片1 影片2 影片3 影片4 影片5

人為計算LLM評分原始分數

人為評分 Claude-3-Haiku Claude-3-Sonnet

GPT4o Gemini-1.5-Pro GPT-3.5-turbo

 

 

 

 

 

 

 

 

 

四項要素 作為基準點的四項要素 

主要物體（30%） 倒下的樹（2 分） 

動作或狀態（30%） 倒塌（2 分） 

背景資訊（20%） 街道（2 分）、行道樹（2 分）、車輛（1 分） 

圖片細節（20%） 樹枝、樹葉、人行道… 

 

人為評分 Claude-3-Sonnet Gemini-1.5-Pro 

加權平均分數： 

1.76 分 

百分制：88% 

加權平均分數： 

1.8 分 

百分制：90% 

加權平均分數：

1.584 分 

百分制：79.2% 

 

照片中人行道上橫躺著一棵

被風吹倒的樹木，樹根處的泥

土裸露在外，樹枝和樹葉散落

在人行道上。… 
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下稱為絕對值誤差平均；另一種表示平均後再取差值的結果，以下稱為誤差

平均。計算結果如圖 4-4-3 所示。 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

圖 4-4-3、人為計算 LLM 誤差平均 

由於誤差有正值或負值，兩者計算可能相互抵銷，誤差平均較難做為判

斷基準，因此需要將誤差取絕對值，以真實呈現模型和人為的誤差。由結果

可知，GPT4o 對於評分的絕對值誤差平均最接近人為觀點，雖然誤差仍然

偏多，但本研究仍先以 GPT4o 代替人為方式的評分。 

五、 經由實驗結果比較不同 LLM 產生單張圖片敘述效果： 

（一）、 說明：以 GPT4o 產生四項要素後，透過不同 LLM 生成單張圖片敘

述，再將敘述交由 GPT4o 評分，比較不同 LLM 對於生成單張圖片敘述的

效果優劣。範例如圖 4-5-1 所示，完整範例以及詳細實驗數據詳見附錄 5。 

（二）、 評分方式：以 GPT4o 產生四項要素後，以 GPT4o 做四項要素的準

確分數評分；評分後的結果如圖 4-5-2 所示。 

 

 

 

圖 4-5-1、單張圖片敘述生成範例 

0.00%

2.00%

4.00%

6.00%

8.00%

10.00%

12.00%

14.00%

16.00%

18.00%

C LA U D E - 3 -

H A IK U

C LA U D E - 3 -

S O N N E T

G P T 4 O G E M IN I - 1 . 5 -

P R O

G P T - 3 . 5 -

T U R B O

不同LLM與人為評分的誤差平均

絕對值誤差平均 誤差平均

提示字： 

現在你是一個專業的視障者輔導員，請用一段理性通順不

加想像的繁體中文故事描述圖片的內容。 

 

照片中人行道上橫躺著一棵被風吹倒的樹

木，樹根處的泥土裸露在外，樹枝和樹葉散

落在人行道上。人行道旁的馬路邊還能看

到一些行駛中的機車。從照片中濕漉漉的

地面和陰沉的天空可以推斷，最近可能下

過雨或正在下雨。 
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圖 4-5-2、不同 LLM 產生單張圖片敘述準確分數 

由結果可知，GPT4o 對於生成單張圖片敘述的效果最好，達到 84.17%，

雖然和人為標準差距有些大，但本研究仍會以 GPT4o 作為執行此任務的模

型，再做後面實驗時可以作為統一標準。另外，從不同影片的分數可以得

知，不同 LLM 可能擅長處理不同類型的影片畫面，但總體而言 GPT4o 效果

最佳。 

 

六、 經由實驗結果比較不同 LLM 透過膠捲圖片產生影片整體敘述效果： 

（一）、 說明：將先前產生的膠捲圖片，直接送至 LLM 產生整體敘述，再

透過 Claude-3-Sonnet 評分，以準確分數來比較效果，並找出最好的

LLM。範例如圖 4-6-1 所示，完整範例以及詳細實驗數據詳見附錄 6。 

（二）、 評分方式：以膠捲四項要素為基準的準確分數。計算結果如圖 4-6-2

所示。 

 

0.00%

20.00%

40.00%

60.00%

80.00%

100.00%

影片1 影片2 影片3 影片4 影片5

不同LLM產生單張圖片敘述準確分數

Claude-3-Haiku Claude-3-Sonnet GPT4o

GPT4o-mini Gemini-1.5-Pro Gemini-1.5-flash

提示字： 

現在你是一個專業的視障者輔導員，請依照以下膠捲圖

片，用一段通順的繁體中文文字連接成一段可以講給視障

者聽的故事： 
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圖 4-6-1、膠捲圖片生成整體敘述範例 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

圖 4-6-2、不同 LLM 產生膠捲圖片整體敘述準確分數 

由結果可知，Gemini-1.5-Pro 較擅長膠捲圖片產生敘述的任務。另外本研

究推測由於影片 2 是影集類影片，可能人物的對話內容（及聲音元素）未被

考慮到即會遺失部分重要內容，導致影片 2 的整體分數偏低。 

 

七、 經由實驗結果比較不同 LLM 串接單張圖片敘述產生影片整體敘述效果： 

（一）、 說明：將先前產生的單張圖片敘述，送至 LLM 將其連接成影片整

體敘述，再以 Claude-3-Sonnet 評分，以準確分數來比較效果，並找出最好

的 LLM。 

（二）、 評分方式：以膠捲四項要素為基準的準確分數。計算結果如圖 4-7-2

所示。 

0.00%

20.00%

40.00%

60.00%

80.00%

100.00%

影片1 影片2 影片3 影片4 影片5

不同LLM產生膠捲圖片整體敘述準確分數

Claude-3-Haiku Claude-3-Sonnet GPT4o

GPT4o-mini Gemini-1.5-Pro Gemini-1.5-flash

 

畫面中有一位烘焙師傅正在製作蛋糕。首先，他使用攪拌器將

碗中的麵糊攪拌均勻。接著，他用手輕輕觸摸烤好的蛋糕，檢

查蛋糕是否已經烤熟。最後，他將另一盤蛋糕放入烤箱中烘烤。 
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圖 4-7-1、串接單張圖片敘述為整體敘述範例 

完整範例以及詳細實驗數據詳見附錄 7。 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

圖 4-7-2、不同 LLM 產生串接單張圖片文字整體敘述準確分數 

由結果可知，Gemini-1.5-Pro 對於串接文字比較擅長，因此本研究會選用

Gemini-1.5-Pro 作為串接文字敘述的工具。上述結果也間接代表了 Gemini-

1.5-Pro 對於語言的串接能力。從結果當中也可以發現，TAIDE 在影片 2、
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40.00%

60.00%

80.00%

100.00%

影片1 影片2 影片3 影片4 影片5

不同LLM產生串接單張圖片文字整體敘述

準確分數

Claude-3-Haiku Claude-3-Sonnet GPT4o GPT4o-mini

Gemini-1.5-Pro Gemini-1.5-flash GPT-3.5-turbo TAIDE

提示字： 

現在你是一個專業的視障者輔導員，請依照以下影片片段

敘述，用一段通順的繁體中文文字連接成一段可以講給視

障者聽的故事： 

 
一隻手拿著金屬打蛋

器，正在一個玻璃碗中

攪拌白色的粉末。… 

一個剛烤好的淺黃色

蛋糕正放在圓形蛋糕

模具中… 

一位穿著紅白格子襯

衫的人正將裝有淺黃

色麵糊的圓形烤模… 

一位烘焙師傅正在製作蛋糕。一開始，他用金屬打蛋器在玻璃碗中攪拌麵粉

等乾性食材。接著，他檢查剛烤好的蛋糕，輕觸確認蛋糕邊緣是否烘烤完全。

最後，他將另一份蛋糕麵糊放入烤箱，準備烘烤。 
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影片 3 中的表現是最好的，平均後結果也可與 Claude-3 系列較大的模型相

比擬。 

 

八、 經由實驗結果比較不同 LLM 串接含額外資訊單張圖片描述產生影片總體敘

述效果： 

（一）、 說明：將先前產生的單張圖片敘述，以單張圖片的四項要素作為額

外資訊，加入單張圖片敘述後，將多個含有額外資訊的單張圖片敘述以

LLM 連接起來成為影片整體敘述，再以 GPT4o 評分，以準確分數比較效

果，並找出最好的 LLM。範例如圖 4-8-1 所示。 

圖 4-8-1、串接含額外資訊單張圖片敘述為整體敘述範例 

完整範例以及詳細實驗數據詳見附錄 8。 

 

 

 

 

一個剛烤好的淺黃色

蛋糕正放在圓形蛋糕

模具中… 

一隻手拿著金屬打蛋

器，正在一個玻璃碗中

攪拌白色的粉末。… 

一位穿著紅白格子襯

衫的人正將裝有淺黃

色麵糊的圓形烤模… 

物件：一隻手、一個玻璃

碗、一根打蛋器、麵粉 

動作或狀態：攪拌… 

物件：蛋糕、蛋糕模具、

手指 

動作或狀態：手指按壓

蛋糕邊緣… 

物件：一個人、一個烤

盤、麵糊、烤箱；動作或

狀態：將烤盤放入烤

箱… 

我們今天要做一個美味的蛋糕。首先，我們需要準備好材料。想像一下，在

一張光滑的白色大理石桌面上，放著一個透明的玻璃碗。一隻手拿著金屬打

蛋器，正在碗裡攪拌白色的麵粉。… 
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（二）、 評分方式：以膠捲四項要素為基準的準確分數。 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

圖 4-8-2、不同 LLM 產生串接單張圖片文字+四項要素整體敘述準確分數 

由結果可知，GPT4o 的效果最好。 

另外，若比較上述實驗的平均分數，可得知圖 4-8-3。 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

圖 4-8-3、不同 LLM 產生整體敘述方法平均分數比較 

由結果可知，含額外資訊（即四項要素）的效果較不含額外資訊的效果

好，膠捲的效果則偏差。TAIDE 在加上額外資訊後，準確分數平均也有微

幅上升趨勢，說明 TAIDE 在繁體中文能力表現相當不錯。 

 

九、 影片整體敘述問答效果： 

（一）、 說明：與 LLM 產生的整體敘述或以膠捲圖片做問答，以此測試不

同 LLM 對於問答的效果。範例如圖 4-9-1 所示。完整範例以及詳細實驗數

據詳見附錄 9。 
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不同LLM串接單張圖片文字+四項要素整體

敘述準確分數

Claude-3-Haiku Claude-3-Sonnet GPT4o GPT4o-mini

Gemini-1.5-Pro Gemini-1.5-flash GPT-3.5-turbo TAIDE
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不同LLM產生整體敘述方法平均分數比較

Claude-3-Haiku Claude-3-Sonnet GPT4o GPT4o-mini

Gemini-1.5-Pro Gemini-1.5-flash GPT-3.5-turbo TAIDE
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（二）、 評分方式：問答正確率。 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

圖 4-9-1、膠捲圖片問答範例 

 

提示字（膠捲圖片）： 

現在你是一位專業的視障者輔導員，今天視障者有一些問

題： 

（設計好關於影片的問題） 

請依據膠捲圖片和問題分別回答最適合的答案，並依照題

號以條列方式呈現。請只回答答案和選項內容，若無法判

斷答案則回答無法判斷。不要回答其他內容。 

 

提示字（整體敘述）： 

現在你是一位專業的視障者輔導員，根據以下圖片敘述： 

（Gemini-1.5-Pro 產生整體敘述） 

今天視障者有一些問題： 

（設計好關於影片的問題） 

請依據圖片敘述和問題分別回答最適合的答案，並依照題

號以條列方式呈現。請只回答答案和選項內容，若無法判

斷答案則回答無法判斷。不要回答其他內容。 
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比較不同方式的問答，可得知圖 4-9-2。 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

圖 4-9-2、不同整體敘述方式問答正確率 

由結果可知，膠捲圖片的問答效果遠比整體敘述的問答效果佳，因此本

研究會以膠捲圖片的方式做問答相關任務。另外，TAIDE 在問答部分雖然

表現較差，但是 TAIDE 不同於其他小模型，在加上額外敘述後，問答是呈

現加分效果，可見 TAIDE 的繁體中文能力較不會將額外敘述當成是混淆的

資料。 

十、 膠捲圖片延伸實驗： 

（一）、 說明：透過控制不同膠捲圖片張數，分別以問答正確率比較。詳細

實驗數據詳見附錄 10。 

（二）、 評分方式：問答正確率 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

圖 4-10、不同數量膠捲圖片問答正確率 
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由結果可知，推測 7 張膠捲圖片的問答效果最佳。 

 

十一、 影片延伸實驗： 

（一）、 說明：透過與 Gemini-1.5-Pro 和 Flash 透過影片方式進行問答，紀

錄問答正確率和執行時間。結果如圖 4-11-1、4-11-2 所示。詳細實驗數據

詳見附錄 10。 

（二）、 評分方式：問答正確率。 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

圖 4-11-1、影片問答執行時間 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

圖 4-11-2、影片問答正確率 

 由結果，影片問答較先前實驗中膠捲問答的 95.56%多出 2 個百分點，但

由執行時間來看，本研究推測膠捲問答的方式仍是兼具正確率和效率的一種

方式。另外由結果發現無聲影片的執行時間較有聲影片慢，推測處理聲音元

素時，已有時間點的概念，而無聲影片並無時間點概念，因此搜尋問題相關
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答案時較慢。 

 

伍、 討論 
一、 經由辨識四項要素實驗結果，推測除了 GPT4o 效果最好，Gemini-1.5 系列

的效果也是比較佳。 
二、 經由評分實驗，計算平均值誤差平均以及絕對值誤差平均結果可知，平均值

誤差平均是 GPT-3.5-turbo 最低，但由於平均值易受極端影響，較難做為判

斷標準，因此本研究透過絕對值誤差平均評斷，GPT4o 的評分效果最接近

人為評分。 

三、 經由單張圖片敘述生成實驗，透過準確分數計算，GPT4o 的分數較高，效

果較好。 

四、 經由產生整體實驗的三種方式，可得知規模較大的模型產生含四項要素的整

體敘述時比一般的整體敘述都有加分效果，其他規模較小的模型則無（除了

TAIDE），推測是因為四項要素可能成為混淆模型的文字內容。 

五、 經由問答實驗，得知以膠捲圖片方式進行問答的效果最佳，達到 95.56%，

並且觀察含四項要素整體敘述和一般整體敘述的結果時，規模較大的模型在

加上四項要素的整體敘述問答都有加分效果，或是分數不變，不同於較小模

型（除了 TAIDE）的扣分效果。 

六、 經由影片額外實驗，直接透過影片問答執行的時間都至少需要 20 秒，比膠

捲圖片問答還要慢上許多，而且膠捲問答的正確率其實不比影片問答的結果

差，因此本研究推測膠捲圖片是可行的方式。 

七、 從多個實驗可以發現，影片 2 在生成圖片敘述、整體敘述的方面分數都偏

低，推測由於本研究製作口述影像的方法缺少聲音元素，有些對話的部分模

型便無法知道，可能遺漏一些重要資訊。 

八、 從 TAIDE 的效果可以發現不同於其他規模較小的模型，在增加額外敘述後

皆為加分效果，並且在串接文字為整體敘述的方面表現甚至比規模較大的語

言模型出色，本研究推測 TAIDE 規模雖小，但經由繁體中文的大量訓練，

便有能力可以處理大量繁體中文串接，不同於其他大語言模型是由英文訓

練，需要將內容經由翻譯的流程，較容易出錯。 

 

陸、 結論 
一、 Pyscenedetect HashDetector 臨界值 0.395 的效果最好。 

二、 生成單張和膠捲圖片四項要素的結果為 GPT4o 最好。 

三、 GPT4o 的評分最接近人為評分。 
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四、 GPT4o 產生單張圖片敘述的效果最好。 

五、 Gemini-1.5-Pro 產生膠捲圖片的整體敘述、串接單張圖片敘述為整體敘述的

效果最好、GPT4o 串接文字+額外敘述的效果最優。 

六、 以單張圖片敘述+四項要素產生整體敘述的效果最好。 

七、 以 7 張膠捲圖片進行問答的效果最優。 

八、 膠捲問答的效果最優，並且可以和影片問答的正確率相比擬，效率也較影片

佳。 

圖 6-1、搭配結論的系統架構圖 

透過圖 6-1 的系統架構圖與結論，本研究透過實驗尋找效果最佳之 LLM

與最佳的方法，期望以適合的 LLM 與適合的方法配合，可以實現最佳的視

障者互動式口述影像服務。 

 

柒、 未來方向 
一、 進行進一步的膠捲圖片問答相關實驗，如擷取問題重點、搜尋問題時間點，

並引入聲音元素的處理，加強系統的問答相關能力。 

二、 利用更先進的多模態 LLM，協助製作品質更佳、效率更好的口述影像。 

三、 利用語言模型的互動或 RAG 功能，製作融合不同語言模型優點的口述影

像，讓口述影像的品質達到最好。 

四、 若遇到較長的影片要製作口述影像，在串接文字和問答方面善用長文本的

LLM。 
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附錄 

附錄 1、Pyscenedetect 擷取影格與人為辨識比較結果： 

表 1、Pyscenedetect 擷取影格與人為辨識比較結果 

臨界值 1 0.75 0.5 0.395 0.25 0.15 0 人為辨識 

影片 1 1 1 9 15 15 17 35 15 

影片 2 1 1 2 5 5 7 35 5 

影片 3 1 1 2 5 9 12 34 5 

影片 4 1 1 1 4 4 4 34 4 

影片 5 1 1 3 4 10 16 34 4 

 

附錄 2、單張圖片四項要素生成範例與結果 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

圖 1、範例圖片 

表 2-1、人為標準和 LLM 產生基準 

四項要素 人為辨識 GPT4o Claude-3-Sonnet 

圖片主要物體（人物） 倒塌的樹幹 倒下的樹 一棵倒塌的大

樹、人行道磚 

主要物體（人物）的動

作或狀態 

橫躺在人行道上 倒塌 破壞 

背景資訊 人行道上，鄰近

馬路邊 

街道、行道樹、

車輛 

市區道路、建築

物 

圖片細節 有數台機車停在

馬路旁、路邊的

花草樹木、遠方

樹枝、樹葉、人

行道、濕滑的路

面、行道樹旁的

樹枝、樹葉堆

積、停放的車

輛、行人 
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的建築物 草叢、遠處樹

林、路旁的建築

物 

表 2-2、人為計算細項分數 

四項要素 GPT4o Claude-3-Sonnet 

圖片主要物體（人物） 倒塌的樹幹：2 倒塌的樹幹：2 

主要物體（人物）的動

作或狀態 

橫躺在人行道上：1 橫躺在人行道上：1 

背景資訊 人行道上：1 

鄰近馬路邊：1 

人行道上：1 

鄰近馬路邊：1 

圖片細節 有數台機車停在馬路旁：

0、路邊的花草樹木：2、

遠方的建築物：2 

有數台機車停在馬路旁：

2、路邊的花草樹木：1、

遠方的建築物：0 

加權平均分數 1.5 1.3 

百分制 75% 65% 

表 2-3、人為計算 LLM 產生四項要素與人為辨識相似度 

實驗 LLM 影片 1 影片 2 影片 3 影片 4 影片 5 平均 

Claude-3-Haiku 60% 40% 80% 63.33% 70% 62.67% 

Claude-3-Sonnet 65% 68.33% 66.67% 66.67% 73.33% 68% 

GPT4o 93.33% 96.67% 96.67% 90% 91.67% 93.67% 

GPT4o-mini 66.67% 73.33% 78.33% 80% 90% 77.67% 

Gemini-1.5-Pro 95% 78.33% 83.33% 90% 90% 87.33% 

Gemini-1.5-Flash 75% 66.67% 78.33% 86.67% 93.33% 80.00% 

 

附錄 3、膠捲圖片四項要素生成範例和結果 

圖 2、範例膠捲圖片 

表 3-1、人為與 LLM 辨識範例膠捲圖片四項要素 

四項要素 人為辨識 Claude-3-Sonnet Gemini-1.5-Pro 

圖片主要物體（人物） 麵粉、麵糊 麵糰,麵糰模具,

麵粉 

一個人、攪拌

器、碗、麵糊、
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蛋糕、烤箱、烤

盤 

主要物體（人物）的動

作或狀態 

正在將麵糊放入

烤箱 

將麵糰倒入烤

模,將麵糰平整 

攪拌、檢查蛋糕

是否烤熟、將蛋

糕放入烤箱 

背景資訊 大理石桌、綠色

烤箱 

廚房料理環境 白色大理石檯

面、烤箱內部 

圖片細節 大理石桌、綠色

烤箱、玻璃碗 

穿著格子圍裙的

雙手,烤箱指示

標語 

攪拌器是金屬材

質、碗是玻璃材

質、蛋糕是金黃

色、烤箱是綠色

的、烤盤是金屬

材質 

表 3-2、人為計算細項分數 

四項要素 Claude-3-Sonnet Gemini-1.5-Pro 

圖片主要物體（人物） 麵粉：2，麵糊：2 麵粉：0，麵糊：2 

主要物體（人物）的動

作或狀態 

正在將麵糊放入烤箱：2 正在將麵糊放入烤箱：2 

背景資訊 大理石桌：1、綠色烤

箱：1 

大理石桌：2、綠色烤

箱：1 

圖片細節 大理石桌：0、綠色烤

箱：1、玻璃碗：0 

大理石桌：0、綠色烤

箱：2、玻璃碗：2 

表 3-3、人為計算 LLM 辨識膠捲圖片四項要素與人為相似度 

實驗 LLM 影片 1 影片 2 影片 3 影片 4 影片 5 平均 

Claude-3-Haiku 71.67% 70.00% 70.00% 73.33% 73.33% 71.67% 

Claude-3-Sonnet 88.33% 75.00% 68.33% 81.67% 83.33% 79.33% 

GPT4o 93.33% 80.00% 86.67% 96.67% 90.00% 89.33% 

GPT4o-mini 80.00% 75.00% 70.00% 80.00% 78.33% 76.67% 

Gemini-1.5-Pro 86.67% 83.33% 78.33% 90.00% 86.67% 85.00% 

Gemini-1.5-Flash 83.33% 85.00% 75.00% 80.00% 85.00% 81.67% 
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附錄 4、決定評分 LLM 範例： 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

圖 3、範例圖片 

表 4-1、以實驗 2-1 效果最佳 LLM 產生範例圖片四項要素 

四項要素 作為基準點的四項要素 

圖片主要物體（人物） 倒下的樹 

主要物體（人物）的動

作或狀態 

倒塌 

背景資訊 街道、行道樹、車輛 

圖片細節 樹枝、樹葉、人行道、濕滑的路面、行道樹旁的草

叢、遠處樹林、路旁的建築物 

 

待評分敘述（由 Gemini-1.5-Pro 生成）：照片中人行道上橫躺著一棵被風吹倒的樹

木，樹根處的泥土裸露在外，樹枝和樹葉散落在人行道上。人行道旁的馬路邊還

能看到一些行駛中的機車。從照片中濕漉漉的地面和陰沉的天空可以推斷，最近

可能下過雨或正在下雨。 

表 4-2、人為以及不同 LLM 評分 

 人為評分 Claude-3-Sonnet Gemini-1.5-Pro 

評分內容 物件：2 分 

動作或狀態：2 分 

背景資訊：1.67 分 

細節：1.14 分 

加權平均分數： 

1.76 分 

百分制：88% 

物件：2 分 

動作或狀態：2 分 

背景資訊：1.5 分 

細節：1.5 分 

加權平均分數： 

1.8 分 

百分制：90% 

物件：1.5 分 

動作或狀態：2 分 

背景資訊：1.5 分 

細節：1 分 

加權平均分數：

1.584 分 

百分制：79.2% 
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表 4-3、人為計算 LLM 評分原始分數 

實驗 LLM 影片 1 影片 2 影片 3 影片 4 影片 5 

人為評分 86.67% 79.67% 77.63% 78.03% 82.50% 

Claude-3-Haiku 86.17% 82.83% 92.50% 88.33% 82.08% 

Claude-3-Sonnet 84.17% 79.00% 88.33% 92.33% 81.67% 

GPT4o 85.83% 61.67% 77.08% 87.17% 77.50% 

Gemini-1.5-Pro 77.52% 67.17% 52.42% 72.17% 54.57% 

GPT-3.5-turbo 91.67% 84.25% 80.00% 88.33% 82.41% 

表 4-4、人為計算不同 LLM 評分誤差平均 

實驗 LLM 誤差平均 絕對值誤差平均 

人為評分 - - 

Claude-3-Haiku 5.85% 11.45% 

Claude-3-Sonnet 5.80% 10.20% 

GPT4o 6.70% 9.27% 

Gemini-1.5-Pro 16.13% 17.02% 

GPT-3.5-turbo 4.47% 11.22% 

 

附錄 5、單張圖片敘述生成範例： 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

圖 4、範例圖片 

表 5-1、以實驗 2-1 效果最佳 LLM 產生範例圖片四項要素 

四項要素 作為基準點的四項要素 

圖片主要物體（人物） 倒下的樹 

動作或狀態 倒塌 
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背景資訊 街道、行道樹、車輛 

圖片細節 樹枝、樹葉、人行道、濕滑的路面、行道樹旁的草

叢、遠處樹林、路旁的建築物 

表 5-2、不同 LLM 產生單張圖片敘述與評分 

 Claude-3-Sonnet Gemini-1.5-Pro 

敘述內容 這張照片顯示一條人行道旁邊

有一棵大樹被風吹倒。樹幹橫

陷在路面上,樹枝斷裂,樹葉散落

一地。人行道保持完好,但因樹

木的倒塌而形成一個障礙物。

路面看起來有些濕滑,可能是剛

下過雨的緣故。遠處有一些路

邊建築物和車輛,但並沒有任何

人影,整條街道顯得有些荒涼。

這起意外造成的損失有待進一

步評估和處理,以確保行人和用

路人的安全。 

照片中人行道上橫躺著一棵被風

吹倒的樹木，樹根處的泥土裸露

在外，樹枝和樹葉散落在人行道

上。人行道旁的馬路邊還能看到

一些行駛中的機車。從照片中濕

漉漉的地面和陰沉的天空可以推

斷，最近可能下過雨或正在下

雨。 

評分內容 物件：2 分 

動作或狀態：2 分 

背景：1.5 分 

細節：2 分 

加權平均分數：1.9 分 

百分制：95% 

物件：2 分 

動作或狀態：2 分 

背景資訊：1.5 分 

細節：1.5 分 

加權平均分數：1.8 分 

百分制：90% 

表 5-3、不同 LLM 產生單張圖片敘述準確分數 

實驗 LLM 影片 1 影片 2 影片 3 影片 4 影片 5 平均 

Claude-3-Haiku 47.39% 36.53% 46.19% 45.78% 29.91% 41.16% 

Claude-3-Sonnet 40.76% 41.96% 42.60% 43.39% 44.90% 42.72% 

GPT4o 85.01% 68.50% 73.46% 83.66% 81.00% 78.33% 

GPT4o-mini 78.22% 57.86% 77.61% 70.68% 65.39% 69.95% 

Gemini-1.5-Pro 73.50% 61.97% 64.50% 72.64% 72.92% 69.11% 

Gemini-1.5-flash 75.14% 57.33% 60.91% 67.48% 66.76% 65.52% 
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附錄 6、膠捲圖片生成整體敘述範例： 

圖 5、範例膠捲圖片 

表 6-1、以實驗 2-2 效果最佳 LLM 產生範例膠捲圖片四項要素 

四項要素 作為基準點的四項要素 

圖片主要物體（人

物） 

一個人、攪拌器、碗、麵糊、蛋糕、烤箱、烤盤 

主要物體（人物）的

動作或狀態 

攪拌、檢查蛋糕是否烤熟、將蛋糕放入烤箱 

背景資訊 白色大理石檯面、烤箱內部 

圖片細節 攪拌器是金屬材質、碗是玻璃材質、蛋糕是金黃色、烤

箱是綠色的、烤盤是金屬材質 

表 6-2、不同 LLM 藉由膠捲圖片產生整體敘述和評分 

 Claude-3-Sonnet Gemini-1.5-Pro 

敘述內容 這是一系列顯示製作甜點的過

程照片。第一張照片中,有一個

盆裝滿了白色的麵粉或糖粉。

第二張照片中,一雙手正將麵糰

攤平並壓進一個圓形的焙烤模

具中。最後一張照片中,一隻手

拿著一個盤子,裡面似乎有一種

液體物質,可能是要塗抹在甜點

表面作為裝飾或調味。照片中

還有一行字提示將甜點放入攝

氏 350 度的烤箱烘烤 30 分鐘。

從這些細節可以推測,這是在製

作一種傳統的圓形甜點或麵包

的過程。整個過程看起來相當

精心製作,應該會是一份美味可

口的成品。 

 

畫面中有一位烘焙師傅正在製作

蛋糕。首先，他使用攪拌器將碗

中的麵糊攪拌均勻。接著，他用

手輕輕觸摸烤好的蛋糕，檢查蛋

糕是否已經烤熟。最後，他將另

一盤蛋糕放入烤箱中烘烤。 
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評分內容 物件：0 分 

動作或狀態：2 分 

背景：2 分 

細節：2 分 

加權平均分數：1.4 分 

百分制；70% 

物件：1 分 

動作或狀態：1 分 

背景：2 分 

細節：1 分 

加權平均分數：1.2 分 

百分制：60% 

表 6-3、不同 LLM 產生膠捲圖片整體敘述準確分數 

實驗 LLM 影片 1 影片 2 影片 3 影片 4 影片 5 平均 

Claude-3-Haiku 51.17% 28.33% 50.83% 62.23% 32.50% 45.01% 

Claude-3-Sonnet 58.58% 27.23% 28.00% 59.10% 50.83% 44.75% 

GPT4o 74.05% 58.68% 63.42% 67.83% 61.67% 65.13% 

GPT4o-mini 70.10% 47.50% 53.33% 62.55% 63.48% 59.39% 

Gemini-1.5-Pro 69.27% 69.50% 75.17% 83.85% 63.33% 72.22% 

Gemini-1.5-flash 50.58% 50.00% 82.43% 85.17% 67.33% 67.10% 

 

附錄 7、串接單張圖片文字敘述整體敘述範例： 

表 7-1、以實驗 4 效果最佳 LLM 產生單張圖片敘述 

 待串接單張圖片文字描述 

圖片 1 一隻手拿著金屬打蛋器，正在一個玻璃碗中攪拌白色的粉末。玻璃

碗放在白色大理石檯面上，部分粉末沾黏在碗緣。從動作和粉末質

地推測，這應該是在製作甜點的過程中，將麵粉和其他乾性食材混

合的步驟。 

圖片 2 一個剛烤好的淺黃色蛋糕正放在圓形蛋糕模具中，蛋糕模具則放置

在玫瑰金色的網狀架上。蛋糕表面平整，呈現淡淡的金黃色，可以

看見一些細小的孔洞，顯示蛋糕內部鬆軟。畫面邊緣出現了一根手

指，似乎正在確認蛋糕邊緣是否烘烤完全。 

圖片 3 一位穿著紅白格子襯衫的人正將裝有淺黃色麵糊的圓形烤模送入烤

箱中。烤箱門呈現開啟狀態，內部空間昏暗，隱約可見金屬烤架。

從動作推測，他正在準備烘烤蛋糕。 

表 7-2、不同 LLM 串接單張圖片敘述為整體敘述結果和評分 

 Claude-3-Sonnet Gemini-1.5-Pro 

串接結果 這是一系列展示製作蛋糕或甜

點的過程畫面。一開始,有一隻

手拿著金屬打蛋器在玻璃碗中

一位烘焙師傅正在製作蛋糕。一

開始，他用金屬打蛋器在玻璃碗

中攪拌麵粉等乾性食材。接著，
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攪拌白色的粉狀物質,似乎是在

混合麵粉和其他乾料。接著鏡

頭切換到一個剛烤好的淺黃色

圓形蛋糕,放置在金屬網架上,邊

緣有一根手指在確認是否烘烤

到位。最後,畫面中有一雙手將

裝滿麵糊的模具放入開啟的烤

箱內,準備進行下一輪烘烤。從

這些片段可以看出,這是在循序

漸進地展示製作傳統蛋糕或甜

點的完整流程,每一個步驟都相

當專業和用心,應該能做出美味

可口的成品。 

他檢查剛烤好的蛋糕，輕觸確認

蛋糕邊緣是否烘烤完全。最後，

他將另一份蛋糕麵糊放入烤箱，

準備烘烤。 

評分內容 物件：2 分 

動作或狀態：2 分 

背景：2 分 

細節：2 分 

加權平均分數：2 分 

百分制；100% 

物件：2 分 

動作或狀態：2 分 

背景：2 分 

細節：1 分 

加權平均分數：1.8 分 

百分制；90% 

表 7-3、不同 LLM 產生串接單張圖片文字整體敘述準確分數 

實驗 LLM 影片 1 影片 2 影片 3 影片 4 影片 5 平均 

Claude-3-Haiku 74.10% 58.15% 61.83% 62.50% 70.00% 65.32% 

Claude-3-Sonnet 76.05% 53.12% 63.43% 68.70% 81.53% 68.57% 

GPT4o 78.65% 54.92% 66.77% 76.67% 78.75% 71.15% 

GPT4o-mini 81.17% 58.52% 69.17% 78.28% 83.57% 74.14% 

Gemini-1.5-Pro 86.93% 62.50% 72.50% 71.00% 80.00% 74.59% 

Gemini-1.5-flash 79.83% 59.48% 62.50% 76.67% 82.50% 72.20% 

GPT-3.5-turbo 69.50% 60.33% 75.67% 78.33% 75.00% 71.77% 

TAIDE 70.88% 72.50% 85.57% 70.00% 55.83% 70.96% 

 

附錄 8、串接單張圖片敘述+四項要素整體敘述範例： 

表 8-1、以實驗 2-1 效果最佳 LLM 產生圖片四項要素 

 待串接單張圖片四項要素 

圖片 1 物件：一隻手、一個玻璃碗、一根打蛋器、麵粉 
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動作或狀態：攪拌 

背景：白色大理石桌面 

細節：打蛋器是金屬材質、麵粉沾黏在碗緣 

圖片 2 物件：蛋糕、蛋糕模具、手指 

動作或狀態：手指按壓蛋糕邊緣 

背景：玫瑰金屬網架 

細節：蛋糕是淺黃色、蛋糕表面有細小的孔洞、蛋糕模具是圓形的 

圖片 3 物件：一個人、一個烤盤、麵糊、烤箱 

動作或狀態：將烤盤放入烤箱 

背景：烤箱內部 

細節：烤盤是圓形、麵糊是淺黃色、烤箱是墨綠色、人穿著紅白格

子襯衫、烤箱內部有金屬烤架 

表 8-2、以實驗 5-2 效果最好的 LLM 串接單張圖片敘述+四項要素 

 待串接單張圖片敘述（含四項要素） 

圖片 1 一隻手拿著金屬打蛋器，正在一個玻璃碗中攪拌白色的粉末。玻璃

碗放在白色大理石檯面上，部分粉末沾黏在碗緣。畫面中，一隻手

正握著金屬材質的打蛋器，在玻璃碗中不斷攪拌，碗裡盛裝著準備

用於製作甜點的白色麵粉，部分粉末則沾黏在碗緣，而玻璃碗則被

放置在白色的 大理石桌面上。從動作和粉末質地推測，這應該是在

製作甜點的過程中，將麵粉和其他乾性食材混合的步驟。 

圖片 2 一個剛烤好的淺黃色蛋糕正放在圓形蛋糕模具中，蛋糕模具則放置

在玫瑰金色的網狀架上。蛋糕表面平整，呈現淡淡的金黃色，可以

看見一些細小的孔洞，顯示蛋糕內部鬆軟。畫面邊緣出現了一根手

指，似乎正在確認蛋糕邊緣是否烘烤完全。畫面中，一個淺黃色的

蛋糕正放在圓形的蛋糕模具中，蛋糕模具則放置在玫瑰金色的網狀

架上。蛋糕表面佈滿細小的孔洞，呈現淡淡的金黃色。畫面邊緣出

現了一根手指，正輕輕按壓著蛋糕的邊緣，確認蛋糕是否烘烤完

全。 

圖片 3 一位穿著紅白格子襯衫的人正將裝有淺黃色麵糊的圓形烤模送入烤

箱中。烤箱門呈現開啟狀態，內部空間昏暗，隱約可見金屬烤架。

從動作推測，他正在準備烘烤蛋糕。烤箱是墨綠色的，烤盤也是圓

形的，烤盤裡盛裝著準備烘烤的淺黃色麵糊。畫面中，穿著紅白格

子襯衫的人正小心翼翼地將烤盤放入烤箱內部的金屬烤架上，準備

開始製作美味的蛋糕。 
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表 8-3、以不同 LLM 串接含額外資訊單張圖片敘述和評分 

 Claude-3-Sonnet Gemini-1.5-Pro 

串接結果 作為一位專業的視障者輔導員,

我將透過生動的語言描述,帶領

視障朋友感受製作蛋糕的過程

和最終成品。讓我們開始這段

香甜之旅吧! 

首先,我們需要準備好所有食材

和器具。想像一下,在一張光滑

潔白的大理石桌面上,放著一個

透明的玻璃碗。一隻手拿著金

屬打蛋器,正在碗裡攪拌著雪白

的麵粉。隨著攪拌,部分粉末沾

黏在碗緣,空氣中瀰漫著麵粉獨

有的香氣,讓人迫不及待想品嚐

最終成品的美味。 

接著,我們將準備好的麵糊放進

烤箱中。畫面中出現一位穿著

紅白格子襯衫的人,他小心翼翼

地將裝滿淺黃色麵糊的圓形烤

模,送入墨綠色的烤箱內。烤箱

門敞開著,內部空間昏暗,但隱約

可見金屬烤架。麵糊被放置在

架子上,準備接受高溫的烘烤,化

為香噴噴的蛋糕。 

最終,蛋糕出爐了!一個剛烤好的

淺黃色蛋糕正安穩地放在圓形

蛋糕模具中,模具則被放置在玫

瑰金色的網狀架上。蛋糕表面

平整光滑,呈現淡淡的金黃色,上

面佈滿細小的孔洞,顯示內裡鬆

軟濕潤。畫面一角,出現一根手

指,它輕輕按壓著蛋糕的邊緣,確

認蛋糕已徹底烘烤。相信這個

我們今天要做一個美味的蛋糕。

首先，我們需要準備好材料。想

像一下，在一張光滑的白色大理

石桌面上，放著一個透明的玻璃

碗。一隻手拿著金屬打蛋器，正

在碗裡攪拌白色的麵粉。攪拌過

程中，一些麵粉沾黏在碗緣，空

氣中瀰漫著麵粉的香氣，讓人迫

不及待想趕快品嚐蛋糕的美味。 

接下來，我們要把準備好的麵糊

放進烤箱囉！畫面中出現了一位

穿著紅白格子襯衫的人，他正小

心翼翼地將裝滿淺黃色麵糊的圓

形烤模送入墨綠色的烤箱中。烤

箱內部空間昏暗，隱約可以看到

金屬烤架，麵糊就這樣被放置在

烤架上，準備接受烘烤，變成香

噴噴的蛋糕。 

最後，蛋糕烤好了！一個剛出爐

的淺黃色蛋糕正放在圓形蛋糕模

具中，模具則被放置在玫瑰金色

的網狀架上。蛋糕表面微微隆

起，呈現淡淡的金黃色，上面佈

滿細小的孔洞，顯示蛋糕內部鬆

軟可口。畫面邊緣出現了一根手

指，輕輕按壓著蛋糕的邊緣，確

認蛋糕是否已經烘烤完全。相信

這個蛋糕一定香甜美味，讓人忍

不住想咬一口！ 



41 

 

蛋糕定能帶來甜蜜滋味,讓人一

口接一口難以停歇。 

好了,通過我的描述,您是否也能

真切感受到製作蛋糕的過程和

香甜芳香呢?無論對於視障還是

健全的朋友來說,烘焙都是一種

充滿樂趣和溫馨的體驗。讓我

們繼續分享生活中的這些小確

幸吧! 

評分內容 物件：2 分 

動作或狀態：2 分 

背景：2 分 

細節：2 分 

加權平均分數：2 分 

百分制：100% 

物件：2 分 

動作或狀態：2 分 

背景：2 分 

細節：1.8 分 

加權平均分數：1.94 分 

百分制：97% 

表 8-4、不同 LLM 產生串接單張圖片文字+四項要素整體敘述準確分數 

實驗 LLM 影片 1 影片 2 影片 3 影片 4 影片 5 平均 

Claude-3-Haiku 77.25% 43.52% 26.60% 72.92% 79.40% 59.94% 

Claude-3-Sonnet 83.08% 65.97% 74.60% 77.98% 78.33% 75.99% 

GPT4o 89.23% 68.90% 80.67% 81.00% 77.27% 79.41% 

GPT4o-mini 76.10% 66.93% 66.67% 81.93% 79.17% 74.16% 

Gemini-1.5-Pro 71.67% 69.33% 64.32% 87.00% 82.50% 74.96% 

Gemini-1.5-flash 72.22% 66.17% 59.50% 85.33% 75.82% 71.81% 

GPT-3.5-turbo 72.10% 55.67% 66.00% 77.42% 67.50% 67.74% 

TAIDE 64.00% 71.67% 77.08% 71.67% 72.83% 71.45% 

 

附錄 9、不同整體敘述方式比較數據 

表 9、不同整體敘述方式準確分數 

實驗 LLM 
膠捲敘述 

平均分數 

串接敘述 

平均分數 

串接+額外敘述 

平均分數 

增加額外敘述 

增加分數 

Claude-3-Haiku 45.01% 65.32% 59.94% -5.38% 

Claude-3-Sonnet 44.75% 68.57% 75.99% 7.42% 

GPT4o 65.13% 71.15% 79.41% 8.26% 

GPT4o-mini 59.39% 74.14% 74.16% 0.02% 
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Gemini-1.5-Pro 72.22% 74.59% 74.96% 0.37% 

Gemini-1.5-flash 67.10% 72.20% 71.81% -0.39% 

GPT-3.5-turbo - 71.77% 67.74% -4.03% 

TAIDE - 70.96% 71.45% 0.49% 

 

附錄 10、以不同方式和 LLM 互動問答範例： 

圖 6、範例膠捲圖片 

表 10-1、問題與以不同方式問答結果 

問題內容：請問圖片（敘述）中的人物有佩戴的物品為何？ 

(A)翡翠手鐲 (B)銀色手錶 (C)金色戒指 (D)深綠色的護腕 

問答方式 標準答案 Claude-3-Sonnet Gemini-1.5-Pro 

膠捲圖片 

(B) 

(B)銀色手錶 (B)銀色手錶 

串接敘述 以上皆非 以上皆非 

單張+額外敘述（已串接） 無法判斷 (B)銀色手錶 

單張+額外敘述（未串接） 無法判斷 無法判斷 

表 10-2、不同方式問答正確率 

實驗 LLM 
膠捲敘述 

平均正確率 

串接敘述 

平均正確率 

串接+額外敘述 

平均正確率 

加上額外敘

述增加量 

Claude-3-Haiku 71.11% 80.00% 71.11% -8.89% 

Claude-3-Sonnet 77.78% 80.00% 82.22% 2.22% 

GPT4o 95.56% 73.33% 77.78% 4.45% 

GPT4o-mini 80.00% 82.22% 82.22% 0% 

Gemini-1.5-Pro 73.33% 66.67% 66.67% 0% 

Gemini-1.5-flash 93.33% 77.78% 75.56% -2.22% 

GPT-3.5-turbo - 84.44% 82.22% -2.22% 

TAIDE - 71.11% 73.33% 2.22% 

 

附錄 11、額外實驗相關數據 

表 11-1、不同數量膠捲圖片問答正確率 

膠捲數量 影片 1 影片 2 影片 3 影片 4 影片 5 平均 
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3 100% 100% 100% 66.67% 100% 93.33% 

5 100% 66.67% 100% 66.67% 100% 86.67% 

7 100% 100% 100% 100% 100% 100.00% 

9 100% 100% - 66.67% 100% 91.67% 

表 11-2、影片問答執行時間（單位：秒） 

實驗 LLM 影片 1 影片 2 影片 3 影片 4 影片 5 

Gemini-1.5-Pro 58.2 30.9 37.8 38.7 32.5 

Gemini-1.5-Pro 

（無聲影片） 
64.9 229.7 68.9 210.1 223.5 

Gemini-1.5-Flash 28.1 27.8 22.8 30.6 30.7 

Gemini-1.5-Flash 

（無聲影片） 
56.5 40.8 39.8 40.1 42.7 

表 11-3、影片問答正確率 

實驗 LLM 影片 1 影片 2 影片 3 影片 4 影片 5 平均 

Gemini-1.5-Pro

（一般影片） 
100% 100% 100% 100% 100% 100% 

Gemini-1.5-Pro

（無聲影片） 
88.89% 100% 100% 100% 100% 97.78% 

Gemini-1.5-Flash

（一般影片） 
100% 100% 88.89% 100% 100% 97.78% 

Gemini-1.5-Flash

（無聲影片） 
100% 100% 88.89% 100% 100% 97.78% 

GPT4o（膠捲） 100% 88.89% 100% 88.89% 100% 95.56% 

 

附錄 12、一般 LLM 和長文本 LLM 比較： 

本實驗比較了 Gemini-1.5-Pro、Gemini-1.5-Pro-128k 以及 Gemini-1.5-Pro-2M，比

較發現其實並無太大差異，若以 9 張膠捲圖片進行實驗，一般的 Gemini-1.5-Pro

仍然可以處理，效果並不遜於長文本的 LLM，未來將會進行更大資料量的測試。 

 

附錄 13、LLM 最多支援的膠捲圖片數量： 

本實驗由 11 張圖片開始，直到 51 張膠捲圖片（尺寸為 65280 像素 × 720 像

素），53 張以上（含）的膠捲圖片，長度超過 65535 像素，opencv 不支援拼接。 

LLM 仍可以回答 51 張膠捲圖片相關敘述生成，但是答案從 11 張膠捲圖片開始就

開始偏離，推測是因為圖片上傳後經由 LLM 處理，解析度有變差情形。 


