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第一部分：概述
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什么是计算机视觉
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什么是计算机视觉

至今没有公认统一的定义

人工智能的眼睛、让机器看懂世界

研究如何使人工系统从图像或多维视觉数据中“感知”的科学

有学者把计算机视觉看成模式识别的一个分支

要区分生物视觉与计算机视觉

高度相关的学科：光学、神经生物学、
信号处理、机器学习、模式识别、数学
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什么是计算机视觉

人看到的 计算机看到的

从一组数字中抽象出语义信息
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计算机视觉做什么

高层语义识别：目标检测、目标分割、身份
识别、行为识别、属性识别、材料分类……

？
底层属性理解与重建（三维、光照、材质
（反射率）、视角……）
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计算机视觉有什么用

安全监控 军事应用

医学辅助 工业检测 人机交互

……

城市管理 智能交通
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计算机视觉有什么用

服务于： 数字艺术、虚拟现实、混合现实
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背景

市场行情
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市场情况

市场行情
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市场情况

市场行情
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市场情况

市场行情

12



发展趋势

大模型
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发展趋势

大模型
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发展趋势
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第二部分：图像理解与识别
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图像识别的基本任务

❑ 分类、检测、分割
——不同级别：图像、样例、部件、像素

年龄：2
性别：母
姿态：站
身份：玛丽

关键：
特征表达
分类方法
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图像识别的基本任务

❑ 物体检测、显著物体检测、非显著物体检测、显著性检测、
显著物体分割……
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图像识别的基本任务

❑ 检索

——性能如何评估？

输入

百度检索结果
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图像识别的传统流程
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计算机视觉算法怎么做：特征提取

❑ 基于手工设计的特征：
根据人工经验，设计特征计算方法，需要较强的工程
技术能力。

手工设计很难，几十年来也就是那么几套方案

❑ 基于深度学习的特征：
手工设计网络结构，以学习的方式，提取视频特征

自动学习网络结构，提取网络特征
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图像特征

❑ 颜色：颜色直方图、颜色矩、颜色聚合向量、颜色相关图

❑ 纹理：灰度共生矩阵、能量谱、纹理基元、随机场、小波、

Gabor、 LBP、HOG、 SIFT、SURF、ORB、BRIEF

❑ 形状：几何参数（如面积、周长、圆度、偏心率、主轴方向、代

数不变矩等）、傅里叶形状描述符、有限元法、Shape Context

❑ 深度学习特征

❑ 空间关系

❑ 特征的鲁棒性：旋转、尺度、平移、光照变化、仿射、视角、噪

声

❑ 高级鲁棒性（与任务相关）：跨年龄不变、遮挡不变、形变不变

❑ 相关研究：关键点检测、特征编码（面向匹配）、度量学习
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SIFT（Scale Invariant Feature Transform）

❑ 一种基于尺度空间的、对图像缩放、旋转甚至仿射变换保持
不变性的图像局部特征描述算子。
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SIFT（Scale Invariant Feature Transform）

❑ 尺度空间极值点检测（差分高斯代替拉普拉斯）

高斯尺度空间：L(x,y,σ)=G(x,y,σ)∗I(x,y)

高斯差分空间：D(x,y,σ)=[G(x,y,kσ)−G(x,y,σ)]∗I(x,y)
=L(x,y,kσ)−L(x,y,σ)
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SIFT（Scale Invariant Feature Transform）

❑ 关键点定位

• 插值得到原始分辨率空间极值点
——更改偏移量大的点
• 剔除低对比度的点
• 剔除不稳定的边缘点

原始极值点 剔除低对比度点 剔除边缘点
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SIFT（Scale Invariant Feature Transform）

❑ 主方向指派

最终SIFT特征点
（位置、尺度、方向）

为了增强匹配的鲁棒性，可保留峰值大于主
方向峰值80％的方向作为该关键点的辅方向
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SIFT（Scale Invariant Feature Transform）

❑ 生成描绘子
• 校正旋转主方向，确保旋转不变性；
• 邻域块每块同级8个方向的直方图；
• 形成一个8x16=128维的特征向量（高斯权体现每个领域点的贡献）；
• 归一化+阈值处理,去除光照的影响。
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SIFT（Scale Invariant Feature Transform）

❑ 失败情况
• 模糊图像
• 光滑边缘
• 圆

❑ 成功应用
• 图像比对
• 目标检测
• 特征点匹配
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更多的特征描绘子
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HOG（Histogram of Oriented Gradient）

❑ 通过计算和统计图像局部区域的梯度方向直方图来构成特征，
关注对象的结构或形状
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LBP（Local Binary Pattern）

❑ 描述图像局部纹理的特征

原始的LBP算子定义为在3*3的窗口内，以窗口中心像素为阈
值，将相邻的8个像素的灰度值与其进行比较，若周围像素值大
于中心像素值，则该像素点的位置被标记为1，否则为0。

3*3邻域内的8个点经比较可产生8位二进制数（通常转换为十进
制数即LBP码，共256种），即得到该窗口中心像素点的LBP
值，并用这个值来反映该区域的纹理信息。
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LBP（Local Binary Pattern）

❑ 改进1：圆形LBP算子

将 3×3邻域扩展到任意邻域，并用圆形邻域代替了正方形邻域
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特征编码

❑ BOW（Bag-of-Visual-Words）

❑ FV（Fisher Vector）

❑ VLAD（vector of locally aggregated descriptors）
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Bag-of-Visual-Words (BoW)

❑ 步骤：

• 从数据库采样视觉词汇（提取相应特征组）

• 利用K-Means算法构造单词表 如何采样？

随机图像块或者根
据关键点（SIFT）
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Bag-of-Visual-Words (BoW)

❑ 步骤：

• 利用单词表的中词汇表示图像(统计单词表中每个单词在图
像中出现的次数)

人脸： [3,30,3,20]       自行车：[20,3,3,2]        吉他： [8,12,32,7]
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分类器

❑ 最近邻 （无参数，计算量大）

❑ 线性回归 （假设过于理想）

❑ Logistic回归 （假设仍然过于理想）

❑ 朴素贝叶斯 （假设样本间是相互独立）

❑ 支持向量机 （映射到高维空间，计算复杂）

❑ 决策树 （可解释，训练耗时）

❑ 随机森林、 AdaBoost（众志成城，不稳定）

❑ 深度神经网络（目前几乎一统江湖！）

深度神经网络往往集成了特征提取、特征编码、分类（端到端）
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第三部分：基于深度学习的图像理解与
处理
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Andrew NgGeoffrey E. HintonYann LeCun Yoshua Bengio

深度学习三（四）大天王
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局部连接（卷积神经网络）

❑ 通过局部连接和权值共享减少神经网络参数个数（远距离像素的
相关性很小、不同局部可能出现相似模式）

❑ 对1000x1000像素的图像，设1百万个隐层神经元

——全连接有1000x1000x1000000=10^12个参数
——局部连接只有100M=10^8个参数（用M个10x10的滤波器）

全连接vs.局部（稀疏）连接
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❑ 每一层的滤波器都是捕捉空间局部模式（图像不同位置存在相似
边缘）

❑ 同层可以采用多个滤波器，捕捉多种特征

❑ 越高层的滤波器具有更大的感受野（receptive field）

❑ 多层堆积实现全局感知

❑ 跨任务低层权重可共享（迁移学习可仅调整高层）

卷积神经网络：从局部到全局感知
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卷积神经网络： 3D卷积

❑ 对多层特征图（多通道图像、视频）
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膨胀卷积

❑ Dilated (Atrous) convolution:不减小特征图尺寸情况下
提取更大尺度的图像特征

❑ 拓展：Deformable CNN 
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Transformer

❑ Encoder-Decoder架构

❑ 位置编码，自注意力，多头注意力
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视觉Transformer

❑ 图片拆分成16x16个patches

❑ 线性变换降维嵌入位置信息，输入Transformer
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物体检测

❑ 锚点的选择严重影响到效率（多尺度滑窗？）

❑ 出现一个相关研究：似物检测(Objectness、Proposal)
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用于目标检测的神经网络（基于锚点的方法）

❑ 代表：R-CNN、Fast R-CNN、Faster R-CNN、YOLO、SSD

❑ 有效机制：

• 采用多层特征图进行预测（本质为局部特征+全局特征）

• 采用不同尺度和长宽比的Anchor

• 多任务学习：分类 + 位置回归

• 设计专门的似物检测网络(如Region Proposal Network)
或者密集采样（如SSD）。
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目标检测之CornerNet

❑ 一步法：舍弃传统的 anchor boxes思路，提出预测目标边界框的左上角
和右下角一对顶点，使用单一卷积模型生成热点图和连接矢量
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目标检测之RepPoints

❑ 一步法：舍弃传统的 anchor boxes思路，基于点集检测

❑ 使用可形变的卷积处理点集
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目标检测之DETR

❑ 检测文本对应的视觉目标，多模态

❑ 使用transforer框架
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目标检测之Deformable DETR

❑ 将DETR中的attention替换成Deformable Attention

❑ 收敛速度加快10倍
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目标检测之Deformable DETR

❑ 多模态输入：文本+图像
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生成模型：Variational Auto-Encoder (VAE)

❑ 要求隐变量的概率分布符合高斯分布，泛化能力强

❑ 生成的图像比较模糊

Kingma D P, Welling M. Auto-encoding variational bayes, 2013.

监督：重构均方误差最小

常用于特征提取
网络初始化

53



Generative Adversarial Networks (GAN)

❑ 二元极小极大博弈问题（如：造假钞vs.验假钞）

❑ 随机变量通常服从高斯分布或者均匀分布

❑ Conditional GAN 、CycleGAN （最大优势是什么？）

❑ 生成的图像比较清晰，但是很容易丢失个性化的结构信息

❑ 容易产生模式坍塌（生成图像局限于有限ID）

Goodfellow et al. Generative adversarial nets. NIPS, 2014.
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GAN+VAE

❑ 采用感知损失（特征匹配）度量重构，稳定训练过程；

❑ 引入身份保留损失和人脸分类损失确保生成人脸的身份不变；

❑ 采用多尺度判别器保证图像质量

（真假判别+身份分类） （两两之间同一人）

“重构”+“对抗”衍生CycleGan、StarGan……
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VAE+GAN的人脸生成结果

分
别
注
意
表
观
细
节
和
人
脸
轮
廓
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Diffusion模型

❑ 逐步加噪声，逐步去噪声；加噪声与去噪为互逆过程
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Diffusion模型

❑ 逐步加噪声，逐步去噪声；加噪声与去噪为互逆过程
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