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计算机视觉定义

计算机视觉是使用计算机及相关设备对生物视觉的一种模拟。它的

主要任务就是通过对采集的图片或视频进行处理以获得相应场景的

认知信息——让机器代替人感知世界。
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工业界应用领域
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工业界应用领域



上海交通大学医学院人工智能与医学课程

学术界受关注程度（数据库和竞赛）

ImageNet：斯坦福计算机科学家李飞飞模拟人类视觉系统建立的数据库

https://image-net.org/

ILSVRC Challenge

https://image-net.org/challenges/LSVRC/

MIMIC：医学报告多模态数据库

https://physionet.org/content/mimic-cxr-jpg/2.0.0/

HUST-19：新冠肺炎CT影像和临床信息数据库

http://ictcf.biocuckoo.cn/HUST-19.php

https://image-net.org/challenges/LSVRC/
https://image-net.org/challenges/LSVRC/
https://physionet.org/content/mimic-cxr-jpg/2.0.0/
http://ictcf.biocuckoo.cn/HUST-19.php
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计算机视觉应用:光学字符识别 OCR

车牌识别

发票识别
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计算机视觉应用:人脸检测和识别

人脸检测

人脸识别
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计算机视觉应用:图像修复

图像自动修复和上色
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计算机视觉应用:妆容迁移

图像自动修复和上色
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计算机视觉应用:图像高分重建

超分辨率重建
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计算机视觉应用:体育解说

NBA赛事自动解说
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计算机视觉应用:图像生成

AI试衣

AI绘画
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计算机视觉应用:动作识别和跟踪

动作实时检测和跟踪
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智能聊天机器人

ChatGPT
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智能聊天机器人

文心一言
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计算机视觉应用:医学检测与分割任务

肺结节检测 多器官分割
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机器学习/深度学习
（Machine Learning/Deep Learning）
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学习资料推荐

经典书籍：

周志华《机器学习理论导引》机械工业出版社

Richard O.Duda 《模式分类》 机械工业出版社

Ian Goodfellow 《深度学习》人民邮电出版社

在线资源：

斯坦福大学计算机视觉课程cs231n

http://cs231n.stanford.edu/schedule.html

李宏毅免费机器学习课程

https://aistudio.baidu.com/aistudio/lhycourse

深度学习CV从入门到实战

https://aistudio.baidu.com/aistudio/course/introduce/789

http://cs231n.stanford.edu/schedule.html
https://aistudio.baidu.com/aistudio/lhycourse
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什么是机器学习

𝒇(𝜽) “苹果”
输入 输出

机器学习的目的：让计算机从一系列函数中找出一个最优函数，用于
实现特定的任务，比如分类和回归。
这个函数一般称为模型(Model)，由架构（线性、网络）和参数构成。

𝒚 = 𝒘𝒙 + 𝒃

简单的线性模型

复杂的神经网络模型
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基本任务：回归和分类

数据/特征 机器学习模型
（ SVM, RF, ANN, CNN）

回归

分类
图像模型主要是分类任务，分割、检测本质上也是分类的应用

输出连续
的结果
（房价）

输出离散
的结果
（类别）
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有监督和无监督学习

f(          ) = “apple”

is “tomato” is “cow”is “apple”

TrainingTraining ModelModel

TrainingTraining ModelModel

有监督
supervised

f(          ) = “tomato” f(          ) = “cow”

f(          ) = “apple” f(          ) = “tomato” f(          ) = “cow”

标签（Labels）

无监督
unsupervised

预测（Predictions）

预测（Predictions）

有监督学习：数据集需要有标签信息。主流。

无监督学习：数据集不需要标签信息。难，应用场景简单。
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深度学习

深度学习
网络更深，神经元非常多

机器学习
网络比较浅，神经元比较少
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深度学习

深度学习
网络更深，神经元非常多

机器学习
网络比较浅，神经元比较少

➢存储、GPU并行加速等硬件的发展
➢梯度消失问题的有效解决



上海交通大学医学院人工智能与医学课程

手工特征 vs. 深度特征

传统视觉任务框架：

深度学习视觉任务框架：
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如何去衡量模型的性能 ？

Analyzing
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模型泛化性能

用训练集训练好的模型在未知数据上的预测好坏（性能表现高低），通常叫做泛化能力。

欠拟合：模型假设过于简单，参数量少，
无法充分拟合真实期望模型
（高偏差：模型连训练数据都不能很好识别）

过拟合：模型假设过于复杂，参数量大，
过度拟合数据
（高方差：模型只能识别训练数据，扰动影响很大）

E(泛化误差) = noise（噪声） + bias（偏差） + variance（方差）

刻画了学习问
题本身的难度
刻画了学习问
题本身的难度

刻画预测和真
实的偏离程度
刻画预测和真
实的偏离程度

刻画数据扰动
对性能影响
刻画数据扰动
对性能影响
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欠拟合和过拟合

Training error

Test error

Underfitting Overfitting

Complexity Low Bias

High Variance

High Bias

Low Variance

E
rr

o
r
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数据量的影响

Complexity Low Bias

High Variance

High Bias

Low Variance

E
rr

o
r

Many training examples

Few training examples
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缓解过拟合常用方法

𝐿 + λ෍𝒘𝟐L2正则化：loss函数后面加上权重参数的平方
效果：权重参数值趋向于0，也称为权重衰减。

⚫ 尽量获得更多的训练数据

⚫ 数据扩增手段

⚫ 简化模型结构和减少参数量

⚫ Dropout：随机丢弃部分参数 （设为0）

⚫ 正则化：Loss函数加入L1或者L2
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反向传播

反向传播不是新的优化算法，是实现梯度下降法的策略。

深度神经网络由上百万甚至
上千万级别参数：
𝜽 = {𝒘𝟏, 𝒘𝟐, … , 𝒃𝟏, 𝒃𝟐, … }

为了提高计算效率，采用反
向传播算法

李宏毅:https://aistudio.baidu.com/aistudio/education/lessonvideo/869145
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训练过程：前向传播和反向传播

输入：𝑖1=0.05, 𝑖2 =0.10;

目标： ො𝑜𝑜𝑢𝑡1=0.01，ො𝑜𝑜𝑢𝑡2 =0.99；

Sigmoid：𝜹 𝒛 =
𝟏

𝟏+𝒆−𝒛

=====Step1 初始化参数：
𝑤1 = 0.15, 𝑤2 = 0.20, 𝑤3 = 0.25,𝑤4 = 0.30, 

𝑤5 = 0.40, 𝑤6 = 0.45, 𝑤7 = 0.50, 𝑤8 = 0.55,

𝑏1 = 0.35, 𝑏2 = 0.60

=====Step2 前向传播：
输入层->隐藏层：
ℎ𝑜𝑢𝑡1 = 𝛿 ℎ𝑖𝑛1) = 𝛿(0.15 ∗ 0.05 + 0.20 ∗ 0.10 + 0.35

= 𝛿 0.3775 = 0.5933, 

同理可算： ℎ𝑜𝑢𝑡2 = 0.5969

隐藏层->输出层：
𝑜𝑜𝑢𝑡1 = 𝛿 𝑜𝑖𝑛1) = 𝛿(0.4 ∗ 0.5933 + 0.45 ∗ 0.5969 + 0.60

= 𝛿 1.1059 = 0.7514, 

同理可算： 𝑜𝑜𝑢𝑡2 = 0.7729

ℎ𝑖𝑛1 ℎ𝑜𝑢𝑡1

ℎ𝑖𝑛2 ℎ𝑜𝑢𝑡2

𝑜𝑖𝑛1 𝑜𝑜𝑢𝑡1

𝑜𝑖𝑛2 𝑜𝑜𝑢𝑡2

结果跟目标差距较大！
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训练过程：前向传播和反向传播
输入：𝑖1=0.05, 𝑖2 =0.10;

目标： ො𝑜𝑜𝑢𝑡1=0.01，ො𝑜𝑜𝑢𝑡2 =0.99；
输出： 𝑜out1 = 0.7514， 𝑜𝑜𝑢𝑡2 = 0.7729

损失函数：𝑳 ෝ𝒚, 𝒚 =
𝟏

𝟐
(ෝ𝒚 − 𝒚)𝟐

=====Step3 反向传播：
计算损失：

𝐿 = 𝐿𝑜𝑜𝑢𝑡1 + 𝐿𝑜𝑜𝑢𝑡2 =
1

2
(0.01 − 0.7514)2+

1

2
(0.99 − 0.7729)2 = 0.2984

计算
𝝏𝑳

𝝏𝒘𝟓
：

𝝏𝑳

𝝏𝒘𝟓
=

𝝏𝑳

𝝏𝒐𝒐𝒖𝒕𝟏
∗
𝝏𝒐𝒐𝒖𝒕𝟏

𝝏𝒐𝒊𝒏𝟏
∗
𝝏𝒐𝒊𝒏𝟏

𝝏𝒘𝟓

Sigmoid：𝜹 𝒛 =
𝟏

𝟏+𝒆−𝒛

ℎ𝑖𝑛1 ℎ𝑜𝑢𝑡1

ℎ𝑖𝑛2 ℎ𝑜𝑢𝑡2

𝑜𝑖𝑛1 𝑜𝑜𝑢𝑡1

𝑜𝑖𝑛2 𝑜𝑜𝑢𝑡2

导数： ሗ𝜹 𝒛 = 𝜹 𝒛 [𝟏 − 𝜹 𝒛 ]

损失函数导数：
𝝏𝑳

𝝏𝒐𝒐𝒖𝒕𝟏
= −(ො𝑜𝑜𝑢𝑡1 − 𝑜𝑜𝑢𝑡1)=0.7414

激活函数导数：
𝝏𝒐𝒐𝒖𝒕𝟏

𝝏𝒐𝒊𝒏𝟏
= 𝑜𝑜𝑢𝑡1 1 − 𝑜𝑜𝑢𝑡1 =0.1868

线性函数导数：
𝝏𝒐𝒊𝒏𝟏

𝝏𝒘𝟓
= ℎ𝑜𝑢𝑡1 = 0.5933

𝝏𝑳

𝝏𝒘𝟓
=0.7414*0.1868*0.5933=0.082

导数： ሗ𝑳 ෝ𝒚, 𝒚 = −(ෝ𝒚 − 𝒚)

链式法则链式法则
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深度学习

深度学习
网络更深，神经元非常多

机器学习
网络比较浅，神经元比较少

➢存储、GPU并行加速等硬件的发展
➢梯度消失问题的有效解决
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梯度消失问题

𝝏𝑳

𝝏𝒘𝟓
=

𝝏𝑳

𝝏𝒐𝒐𝒖𝒕𝟏
∗
𝝏𝒐𝒐𝒖𝒕𝟏

𝝏𝒐𝒊𝒏𝟏
∗
𝝏𝒐𝒊𝒏𝟏

𝝏𝒘𝟓

导数<1，自变量绝对值越大，导数越小 反向传播过程中，越浅的网络参数，
其梯度的乘积项越多（链式法则）。

𝟎. 𝟓 ∗0.9=0.45𝟎. 𝟓 ∗ 𝟎. 𝟒 ∗0.9=0.18 <

解决办法：其它激活函数，ReLu、LeakReLu等
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计算机视觉深度网络
（Deep Network in Computer Vision）
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[Deng, CVPR, 2009]计算机视觉基础贡献奖 – CVPR 2019

https://ieeexplore.ieee.org/stamp/stamp.jsp?tp=&arnumber=5206848
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ImageNet分类Top-5错误率

From year 2010 to 2015



上海交通大学医学院人工智能与医学课程

CNN网络的主要结构

CNN：善于提取图像特征
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CNN网络的主要结构

CNN：善于提取图像特征
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经典卷积神经网络-AlexNet

[Krizhevsky, Communications of the ACM, 2017]

2012年ImageNet竞赛冠军

使用GPU进行运算加速

https://dl.acm.org/doi/pdf/10.1145/3065386
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GeForce GTX 690 – year 2012

28nm制程工艺 & Kepler架构 ($1,000)

显存容量： 4096MB

显存频率： 6000MHz

This picture is from:
https://baijiahao.baidu.com/s?id=1757972284429992661&wfr=spider&for=pc
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经典卷积神经网络-AlexNet

[Krizhevsky, Communications of the ACM, 2017]

2012年ImageNet竞赛冠军

使用GPU进行运算加速

ReLU激活函数

https://dl.acm.org/doi/pdf/10.1145/3065386
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经典卷积神经网络-VGG

[Simonyan, ICLR, 2015]

2014年ImageNet竞赛 (Localization Task第一名 & Classification Task 第二名 )

小卷积核&多尺度 加深网络深度

https://arxiv.org/pdf/1409.1556.pdf
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经典CNN模型-ResNet

This picture is from:
https://openaccess.thecvf.com/content_cvpr_2016/papers/He_Deep_Residual_Lear
ning_CVPR_2016_paper.pdf

Training / Test error on CIFAR-10 with 20-layer and 56-layer “plain” networks 
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经典CNN模型-ResNet

残差学习单元

可以有效缓解
梯度消失问题

ResNet-18

[He, CVPR, 2016]

https://openaccess.thecvf.com/content_cvpr_2016/papers/He_Deep_Residual_Learning_CVPR_2016_paper.pdf
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经典CNN模型-ResNet

残差学习单元

Validation error of ResNet-18 and ResNet-34 

可以有效缓解
梯度消失问题
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经典CNN模型-ResNet

ResNet 系列
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经典CNN模型-DenseNet

DenseNet [Huang, CVPR, 2017]

Dense Block

1x1 conv + 3x3 conv

⚫ 特征重用（性能好）

⚫ 参数少

⚫ 计算量小

⚫ 内存消耗大上采样

https://openaccess.thecvf.com/content_cvpr_2017/papers/Huang_Densely_Connected_Convolutional_CVPR_2017_paper.pdf
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经典CNN模型 -- Fully Convolutional Networks

⚫ 全卷积网络 -- 可适应任意尺寸输入

⚫ 上采样 -- 增大图像尺寸，输出精细结果

⚫ 忽略考虑像素之间的关系

[Long, CVPR, 2015]

https://openaccess.thecvf.com/content_cvpr_2015/papers/Long_Fully_Convolutional_Networks_2015_CVPR_paper.pdf
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经典CNN模型-UNet分割网络

UNet：下采样和上采样过程组成，相当于对每个像素进行分类

1 8 16

16 32

64

128

64+128 64

32+64 32

16+32 16 6

3DConv+ReLu+BN

3DConv

3DMaxpooling

Up-sampling

Concatenation

[Ronneberger, MICCAI, 2015]

https://arxiv.org/pdf/1505.04597.pdf
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轻量级CNN网络模型-MobileNet

[Howard, arXiv, 2017]专注于CNN网络的移动端部署

普通网络 Mobilenet基础模块

https://arxiv.org/pdf/1704.04861.pdf
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对抗生成网络模型-Generative Adversarial Network

[Goodfellow, NIPS, 2014]

Network

𝑧

𝑦Simple 
Distribution

→ Generator 

Complex 
Distribution

𝑥

We know its formulation, 
so we can sample from it.

PG Pdata

as close as possible

𝐺∗ = 𝑎𝑟𝑔min
𝐺

𝐷𝑖𝑣 𝑃𝐺 , 𝑃𝑑𝑎𝑡𝑎

https://arxiv.org/pdf/1406.2661v1.pdf
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对抗生成网络-CycleGAN

[Zhu, ICCV, 2017]

Network

Domain 𝑨 Domain 𝑩

https://arxiv.org/pdf/1703.10593.pdf
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对抗生成网络-CycleGAN

[Zhu, ICCV, 2017]

Network

Domain 𝑨 Domain 𝑩

专注于未配对的图像到图像的转换

https://arxiv.org/pdf/1703.10593.pdf
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对抗生成网络-StarGAN

专注于多域图像生成任务

[Choi, CVPR, 2018]

https://arxiv.org/abs/1711.09020
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注意力机制

[Vaswani, NIPS, 2017]

Attention is all 
you need !

编码器-解码器的结构

https://proceedings.neurips.cc/paper/2017/file/3f5ee243547dee91fbd053c1c4a845aa-Paper.pdf
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图像检索中的注意力机制

基于注意力机制的多尺度特征融合 [Xiang, MTA, 2020]

https://link.springer.com/content/pdf/10.1007/s11042-020-09569-z.pdf
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Vision Transformer

致力于打造视觉-文本的大一统模型 [Dosovitskiy, ICLR, 2021]

https://arxiv.org/pdf/2010.11929.pdf
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Vision & Text with Transformer

连接图像与文本的多模态融合模型

[Xiang, arXiv, 2022]

https://arxiv.org/pdf/2010.11929.pdf
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CNN可解释性—热力图

 优点：一定程度上对模型内部工作机制进行了可视化

Gradient-weighted Class Activation Mapping

 缺点：在医学领域作用有限，只能做主观解释

[Zhou, CVPR, 2016]

https://arxiv.org/pdf/1512.04150.pdf
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模型可视化

Activation maps created by Layer-CAM with a pretrained ResNet-18

https://frgfm.github.io/torch-cam/latest/methods.html#torchcam.methods.LayerCAM
https://pytorch.org/vision/stable/models.html#torchvision.models.resnet18
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[Mohammed, IJCNN, 2020]

模型可视化

https://arxiv.org/pdf/1512.04150.pdf
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总结

⚫ 计算机视觉应用

⚫ 机器学习/深度学习

⚫ 计算机视觉深度网络


