
第六周计算机视觉

李泽榉，复旦大学生物医学工程与技术创新学院



目录

1

2

3

4

计算机视觉简介

卷积神经网络

视觉模型演化历程

计算机视觉应用场景



计算机视觉 | 主要内容

计算机视觉：原理、算法、应用及学习



计算机视觉 | 背景及意义

l应用领域

n 安防监控

n 图像搜索

n 工业视觉

n 人机交互

n 虚拟现实

n 生物医学

n 遥感测绘

n …



计算机视觉 | 主要任务 🌟



计算机视觉 | 经典视觉任务 🌟



计算机视觉 | 研究领域对比
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计算机视觉 | 全连接前馈神经网络

• 权重矩阵的参数非常多

• 局部不变性特征

n 自然图像中的物体都具有局部不变性特征，比如尺度缩放、平移、旋转等操作不影响其语义信息。

n 而全连接前馈网络很难提取这些局部不变特征。



计算机视觉 | 卷积神经网络（CNN）



计算机视觉 | CNN组成

• VGG16

} 卷积层（conv）

} 池化层（max pool）

} 全连接层（FC）

} Softmax



计算机视觉 | 卷积层

• 卷积层如何检测特征

n 检测复杂边缘

n 将权重作为参数，在训练中学习。

filter/kernel

Ø 卷积神经网络的两个重要特征：局部连接、权重共享

   
可有效减少权重参数，避免过拟合，为增加卷积层数提供可能。



计算机视觉 | 卷积层

• 基本操作单元：卷积层

🌟



计算机视觉 | 卷积（convolution）

https://towardsdatascience.com/intuitively-understanding-convolutions-for-deep-learning-1f6f42faee1

p移动的阴影：卷积核
(convolution kernel)

p阴影大小：3x3的矩阵
p移动移动顺序：左上角 ->右
下角

p每次移动步长（stride）：1个
小格

p卷积操作：对位相乘后加和

🌟



计算机视觉 | 卷积（convolution） 🌟



计算机视觉 | 卷积（convolution）

p卷积操作具有降维效果

p卷积后的大小与卷积核大
小和步长（stride）有关

🌟



计算机视觉 | 卷积（convolution）

pPadding：使卷积后的大小
跟原图大小一致（要保持维
度不变）

即在原图周围添加空白格
（same padding）

🌟



计算机视觉 | 卷积层

• 多输入特征图单输出特征图卷积运算

*input filter = output

6x6x3 3x3x3 4x4

🌟



计算机视觉 | 卷积层

* =

6x6x3 3x3x3 4x4

C = 0

C = 1

C = 2

* =

2-2-1+2
       +
 0-2+0+2
       +
(-1)+0+0+2

= 2

🌟



计算机视觉 | 卷积层 🌟



计算机视觉 | 卷积层

• 基本操作单元：卷积层

🌟



计算机视觉 | 卷积层

• 基本操作单元：卷积层 • size = 3
• c_in = 3
• c_out = 2
• stride = 1
• padding = 0 

🌟



计算机视觉 | 步长2 filter个数2 3*3 填充 🌟



计算机视觉 | 卷积层 🌟



计算机视觉 | 卷积（convolution） 🌟



计算机视觉 | 卷积（convolution） 🌟



*input

filter1

= output

filter
2

output+ bias

• filter：可训练

• bias：可训练，使分类器偏离激活函

数原点，更灵活；

• activation

计算机视觉 | 卷积层 🌟



计算机视觉 | 卷积层

• 卷积层相较于全连接层的参数优势



计算机视觉 | 卷积作为特征提取器

• 特征映射（Feature Map）：图像经过卷积后得到的特征。

n 卷积核看成一个特征提取器



计算机视觉 | 卷积层

• 卷积层通过卷积核的参数分布来提取对应特征

10    10    10     0      0     0

10    10    10     0      0     0

10    10    10     0      0     0

10    10    10     0      0     0

10    10    10     0      0     0

10    10    10     0      0     0

0     30    30     0

0     30    30     0

0     30    30     0

0     30    30     0

* =

10    10    10    10    10     0

10    10    10    10     0     0

10    10    10     0      0     0

10    10     0     0      0     0

10    0      0     0      0     0

0      0      0     0      0     0

0     10    30   30

10    30    30   10

30  30    10    0

30    10     0     0

* =

• 检测垂直边缘

• 检测对角线边缘



计算机视觉 | 卷积层

• 卷积层扫描一遍图像得到的输出Feature Map



计算机视觉 | 激活层

• 基本操作单元：激活层
ReLU



计算机视觉 | 激活层

• 基本操作单元：激活层



计算机视觉 | 激活层

• 基本操作单元：激活层



计算机视觉 | 池化层

Down sampling effect

🌟



计算机视觉 | 池化层

• 池化Pooling / 降采样 层

🌟



计算机视觉 | 池化层

• 基本操作单元：池化Pooling / 降采样 层



计算机视觉 | CNN结构

• 卷积网络是由卷积层、汇聚层、全连接层交叉堆叠而成。

n 趋向于小卷积、大深度

n 趋向于全卷积

• 典型结构

n 一个卷积块为连续M 个卷积层和b个汇聚层（M通常设置为2 ∼ 5，b为0或1）。一个卷积网络中可以堆叠N 个
连续的卷积块，然后在接着K 个全连接层（N 的取值区间比较大，比如1 ∼100或者更大；K一般为0 ∼2）。



计算机视觉 | 深度特征学习

• 深度特征学习

L =||y - f(x)||1

L = 1, if y≠f(x)

L = CE(y, f(x)) 交叉熵



计算机视觉 | 深度特征学习

• 深度特征学习



计算机视觉 | 表示学习

• CNN以图像的原始像素作为输入，基于输出层定义的损失函数使用反向传播算法端到
端(End-to-end)学习，从而自动学习得到图像底层到高层的层次化语义表达

🌟



计算机视觉 | 表示学习



计算机视觉 | 浅层学习局部特征，深层学习整体特征

• 神经网络可视化：

conv6

conv9

Springenberg, J. T.; Dosovitskiy, A.; Brox, T. & Riedmiller, M. Striving for simplicity: the all convolutinal net ICML, 2015, 1-12



计算机视觉 | 卷积神经网络

l为何选择 “深” 而非 “广” 的网络结构

Ø 即使只有一层隐层，只要有足够的神经元，神经网络理论上可以拟合任意连

续函数。为什么还要使用深层网络结构？

n深度网络可从局部到整体“理解图像”

学习复杂特征时（例如人脸识别），浅层的卷积层感受野小，学习到局部特征，深层

的卷积层感受野大，学习到整体特征。

以宽度换深度，用多个小卷积替代一个大卷积，在获得更多样特征的同时所需权重数

量也更少。

n深度网络可减少权重数量

🌟



计算机视觉 | 图像分类实践 🌟



计算机视觉 | 图像分类实践-数据增强

• 减少过拟合的最简单方法是增加训练样本。

• 图像增强方法

n 旋转（rotaing）

n 翻转（flipping）

n 放缩（scaling）

n 平移（shfiting）

n …

🌟



练习时间



练习时间



练习时间



练习时间



练习时间



练习时间
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计算机视觉 | 典型的卷积神经网络

• CNN模型结构变迁

n 针对移动端的轻量型网络

MobileNet V3
(2016.04)

ShuffleNet
(2016.06)

Xception
(2016.10)

SqueezeNet
(2016.02)

LeNet
(1998)

AlexNet
(2012)

VGGNet
(2014)

NIN(2013) GoogLeNet
(2014)

ResNet
(2015)

DenseNet
(2016)

NAS
(2018)



计算机视觉 | 1998：手写体识别

MNIST数据集
http://yann.lecun.com/exdb/mnist/

Yann LeCun et al. 1998

MNIST数据集：经典中的经典

http://yann.lecun.com/exdb/mnist/
http://yann.lecun.com/exdb/mnist/
http://yann.lecun.com/exdb/mnist/


计算机视觉 | 1998：LeNet-5神经网络

LeNet:最经典的卷积神经网络

Lecun Y , Bottou L . Gradient-based learning applied to document recognition[J]. Proceedings of the IEEE, 1998, 86(11):P.2278-2324.



计算机视觉 | 2006：物体检测数据集Pascal VOC

进入构建大数据时代：Pascal VOC

物体检测数据集（20个类）

http://host.robots.ox.ac.uk/pascal/VOC/pubs/everingham15.pdf

http://host.robots.ox.ac.uk/pascal/VOC/
Pascal VOC Challenges 2005-2012

http://host.robots.ox.ac.uk/pascal/VOC/


计算机视觉 | 2009：10分类图像识别

CIFAR-10数据集

CIFAR-10数据集
https://www.cs.toronto.edu/~kriz/cifar.html

Alex Krizhevsky, Geoffrey Hinton,2009

http://yann.lecun.com/exdb/mnist/
http://yann.lecun.com/exdb/mnist/
http://yann.lecun.com/exdb/mnist/
http://yann.lecun.com/exdb/mnist/
https://www.cs.toronto.edu/~kriz/cifar.html


计算机视觉 | 2009：ImageNet – 视觉领域崛起前夕

ImageNet数据集和ILSVRC

http://rogerioferis.com/VisualRecognitionAndSearch2014/material/papers/DPMCVPR98.pdf

https://www.image-net.org/

Fei-Fei Li
斯坦福大学教授

美国国家工程院院士
美国国家医学院院士

以人为本人工智能研究院院长 ILSVRC：ImageNet Large Scale Visual Recognition Competition，

https://www.image-net.org/
https://www.image-net.org/
https://www.image-net.org/


计算机视觉 | 2012：AlextNet - 深度学习的崛起

AlexNet: ImageNet 2012冠军，超出第二名10.9个百分点

https://towardsdatascience.com/the-w3h-of-alexnet-vggnet-resnet-and-inception-7baaaecccc96；Krizhevsky, Alex, Ilya Sutskever, and Geoffrey E. 
Hinton. “Imagenet classification with deep convolutional neural networks.” NeruIPS, 2012.

Geoffrey Hinton

https://towardsdatascience.com/the-w3h-of-alexnet-vggnet-resnet-and-inception-7baaaecccc96
https://towardsdatascience.com/the-w3h-of-alexnet-vggnet-resnet-and-inception-7baaaecccc96
https://towardsdatascience.com/the-w3h-of-alexnet-vggnet-resnet-and-inception-7baaaecccc96
https://towardsdatascience.com/the-w3h-of-alexnet-vggnet-resnet-and-inception-7baaaecccc96
https://towardsdatascience.com/the-w3h-of-alexnet-vggnet-resnet-and-inception-7baaaecccc96
https://towardsdatascience.com/the-w3h-of-alexnet-vggnet-resnet-and-inception-7baaaecccc96
https://towardsdatascience.com/the-w3h-of-alexnet-vggnet-resnet-and-inception-7baaaecccc96
https://towardsdatascience.com/the-w3h-of-alexnet-vggnet-resnet-and-inception-7baaaecccc96
https://towardsdatascience.com/the-w3h-of-alexnet-vggnet-resnet-and-inception-7baaaecccc96
https://towardsdatascience.com/the-w3h-of-alexnet-vggnet-resnet-and-inception-7baaaecccc96
https://towardsdatascience.com/the-w3h-of-alexnet-vggnet-resnet-and-inception-7baaaecccc96
https://towardsdatascience.com/the-w3h-of-alexnet-vggnet-resnet-and-inception-7baaaecccc96
https://towardsdatascience.com/the-w3h-of-alexnet-vggnet-resnet-and-inception-7baaaecccc96
https://towardsdatascience.com/the-w3h-of-alexnet-vggnet-resnet-and-inception-7baaaecccc96
https://towardsdatascience.com/the-w3h-of-alexnet-vggnet-resnet-and-inception-7baaaecccc96
https://towardsdatascience.com/the-w3h-of-alexnet-vggnet-resnet-and-inception-7baaaecccc96
https://towardsdatascience.com/the-w3h-of-alexnet-vggnet-resnet-and-inception-7baaaecccc96


计算机视觉 | 2014：VGG-16

VGG-16: 2014年亚军(7.3%，1亿3千8百万参数)

Karen Simonyan, Andrew Zisserman. Very Deep Convolutional Networks for Large-Scale Image Recognition

ü 3x3卷积核（使用2个3*3的卷积核的
组合比用1个5*5的卷积核效果更佳
&& 参数量降低）

ü ReLU激活函数
p 3个全连接层导致参数爆炸，训练很
慢，过拟合



计算机视觉 | 2015：GoogleNet

Inception V1（GoogleNet）: 2014年冠军(6.67%，400万参数)

Szegedy, Christian, et al. “Going deeper with convolutions.” CVPR, 2015.

Inception块的架构



计算机视觉 | 2015：ResNet – “大道至简”

ResNet: 2015年冠军(3.57%，首次超越人类，152层，6千万参数)

He, Kaiming, et al. "Deep residual learning for image recognition." CVPR, 2016.

残差连接：skip connection

Kaiming He



计算机视觉 | DenseNet

DenseNet



计算机视觉 | 2021 Vision Transformer (ViT)

Dosovitskiy, Alexey, et al. "An image is worth 16x16 words: Transformers for image recognition at scale." ICLR, 2021.

ViT:把图像划分成16x16的方块，并将每个方块当成一个单词



计算机视觉 | 历史 2016 – 至今

https://paperswithcode.com/sota/image-classification-on-imagenet



计算机视觉 | 视觉模型选择
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计算机视觉 | 应用场景

自动驾驶



计算机视觉 | 应用场景

交通灯检测



计算机视觉 | 应用场景

医疗诊断：脑肿瘤诊断



计算机视觉 | 应用场景

人脸识别



计算机视觉 | 应用场景

路况分割



计算机视觉 | 应用场景

遥感图像分割



计算机视觉 | 应用场景

无人机物体识别



计算机视觉 | 应用场景

人群计数

4024



计算机视觉 | 应用场景

物体追踪



计算机视觉 | 应用场景

工业生产: 缺陷检测

https://www.v7labs.com/blog/computer-vision-applications



计算机视觉 | 应用场景

建筑业: 安全风险检测

https://www.v7labs.com/blog/computer-vision-applications



计算机视觉 | 应用场景

农业: 农作物健康监测

https://www.v7labs.com/blog/computer-vision-applications



计算机视觉 | 应用场景

超分辨率



计算机视觉 | 应用场景

图像修复（Image Inpainting）



计算机视觉 | 应用场景

视频修复（Video Inpainting）



计算机视觉 | 应用场景

风格迁移（Style Transfer）



计算机视觉 | 应用场景

图像生成

https://openai.com/product/dall-e-2

知名模型：DALL-E 2、Stable Diffusion 2、 Midjourney、 Imagen等



计算机视觉 | 应用场景

视频生成

https://makeavideo.studio/

如Meta公司的Make-A-Video等



计算机视觉 | 应用场景

旧视频修复



谢谢！


