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计算机视觉(Computer Vision)

什么是计算机视觉

计算机视觉有哪些任务

如何用人工智能技术解决计算机视觉任务



计算机视觉(Computer Vision)

计算机视觉是一门研究如何对图像或者视频进行高层理解的交叉学科

人工智能视角：赋予机器“看”的智能，即，用机器自动实现人类视觉系统

的功能，图像或视频的获取、处理、分析和理解等诸多任务



计算机视觉(Computer Vision)
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计算机视觉(Computer Vision)



图像分类(Image Classification)

图像分类：将图片划分到某个特定的类别中



目标检测(Object Detection)

目标检测：检测图像中某个类别的物体的任务，一般来说，就是在图像中寻找

我们感兴趣的目标，并给出其位置



语义分割(Semantic Segmentation)

语义分割：关注如何将图像分割成不同类别的区域，与目标检测不同，

语义分割可以识别并理解图像中每个像素的内容，其语义区域的标注和

预测是像素级的



实例分割(Instance Segmentation)

实例分割：检测和划定出图像中出现的每个不同的感兴趣的对象，研究如何

识别图像中各个目标实例的像素级区域。

与语义分割不同，实例分割不仅需要区分语义，还要区分不同的目标实例



视频分类(Video Classification)

视频分类是给定一个视频，为其划分到指定的类别中



目标跟踪(Object Tracking)

目标跟踪：根据视频序列第一帧中目标的初始状态（中心位置和比例），
自动获得该物体在后续视频帧中的状态



计算机视觉概述

• 20世纪50年代：研究生物视觉工作原理

• Hubel和Wiesel的一些研究成果。他们从生理学的角度来

分析猫（据说猫和人类的大脑比较相近）的视觉皮层系

统，发现视觉通路中的信息分层处理机制，并提出了感

受野的概念，也因此获得了诺贝尔生理学和医学奖



计算机视觉概述

• 20世纪60年代：计算机视觉开始发展

• 第一位计算机视觉博士，Larry Roberts，在1963

发表的论文"Machine perception of three-

dimensional solids”中，将物体简化为几何形状

（立方体、棱柱体等）来加以识别

20世纪60年代早期，在Marvin Minsky领

导下MIT的人工智能实验室成立，同一

时期John McCarthy在斯坦福也建立人工

智能实验室。1966年MIT人工智能实验

室试图解决计算机视觉领域的理论问题，

虽然实际中结果没有达到预期，但从此

计算机视觉领域开始蓬勃发展。



计算机视觉概述

• 20世纪70-80年代

• MIT的心理学教授David Marr

在计算机视觉理论方面做出

了大量贡献，融合了心理学、

神经生理学、数学等多门学

科，提出了有别于前人的计

算机视觉分析理论，影响了

计算机视觉领域的未来二十

年的发展。



计算机视觉概述

• 20世纪70-80年代

• MIT的心理学教授David Marr

在计算机视觉理论方面做出
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1982年



视觉任务的挑战

• 数字图像由一个个像素(pixel)组成，每个像素的亮度、颜色等属性在计算机内表示为一个或多个数字

• 如果是黑白图像(灰度图像)，每个像素由一个字节表示，0-255的数值表示亮度，如果是彩色图像，通

常用RGB三个字节表示



视觉任务的挑战



视觉任务的挑战:intra-class variation



计算机视觉的关键技术

• 马尔视觉理论的核心是从图像或视频中重建物体的“几何”形状模型，围

绕此目标，研究人员在此后数十年开展了大量工作

• 到2000年前后，多视几何(Multiple View Geometry)、摄像机内外参数标定、

分层三维重建等方法和技术得到长足发展，形成了计算机视觉的“几何”

分支，并延续至今，近年来在虚拟现实、增强现实等领域得到了广泛应用

• 另一分支便是基于机器学习，通过将计算机视觉中的问题，定义为从输入

图像/视频直接到求解标签的函数拟合问题，采用数据驱动的方法来求解

待拟合的函数



机器学习解决视觉任务

𝑋

𝑓!(𝑋) 𝑦

类别标签(如图像分类、物体
识别等）

连续变量/向量/图像（如目标
检测、语义分割）



基于浅层模型的方法

• 步骤1：图像预处理：用于实现目标对齐、几何归一化、亮度或颜色校正等处理

• 步骤2：特征设计与提取：从预处理的图像中提取描述图像内容的特征

• 步骤3：特征汇聚或特征变换：对提取的特征进行统计或降维处理，从而得到更

利于后续分类或回归任务的特征

• 步骤4：分类器或回归器的设计与训练：采用机器学习算法训练学习器，决策树、

SVM、LR等



基于浅层模型的方法

图像分类的流程



特征设计与提取方法

• 人工设计特征本质上是一种专家知识驱动的方法，即研究者通过自身

对所研究问题或目标的理解，设计某种流程来提取觉得“好”的特征

• 例如：人类识别早期，研究人员普遍认为应用面部关键特征点的相对距离、

角度或器官面积等就可以区分人脸，但后来证明这些特征并不好

• 目前，多数人工设计的特征有两类，即全局特征和局部特征

• 全局特征：建模图像中全部像素或多个不同区域像素蕴含的信息

• 局部特征：从一个局部区域内的少量像素中提取信息



各种算子

Roberts算子 Prewitt算子

Sobel算子
Canny算子

Laplacian算子

…



各种算子

Roberts算子 Prewitt算子 Sobel算子

Canny算子 Laplacian算子

原始图片



全连接前馈网络处理图像的问题

Cat

Dog

• 使用全连接前馈网络处理图像的问题：
• 参数太多：如果输入数据为1000*1000的图像，需要转换为1,000,000维的向量，如果
第一个隐藏层与输入维度一致，则输入层到第一个隐藏层的待训练参数为10"#个

• 局部不变性特征：自然图像中的物体都具有局部不变形特征，比如尺度缩放、平移、
旋转不影响语义，前馈网络很难提取局部不变性特征



卷积神经网络(Convolutional Neural Network, CNN)

• 卷积层：每个卷积层包含多个特征映射, 每个特征映射通过一种卷积滤波器提
取一种数据的特征（特征提取）
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卷积神经网络(Convolutional Neural Network, CNN)

• 卷积层：每个卷积层包含多个特征映射, 每个特征映射通过一种卷积滤波器提
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卷积神经网络(Convolutional Neural Network, CNN)

• 步长(Stride)



卷积神经网络(Convolutional Neural Network, CNN)

• 填充(Padding)



卷积神经网络(Convolutional Neural Network, CNN)

• 采样层：亦称“池化(Pooling)层”, 其作用是基于局部相关性原理进行
亚采样, 从而在减少数据量的同时保留有用信息（降低参数量级）



卷积神经网络(Convolutional Neural Network, CNN)

• 采样层：亦称“池化层”, 其作用是基于局部相关性原理进行亚采
样, 从而在减少数据量的同时保留有用信息（降低参数量级）



卷积神经网络(Convolutional Neural Network, CNN)



卷积神经网络(Convolutional Neural Network, CNN)

• 卷积神经网络：一般由卷积层、采样层和全连接层构成的前馈神经网络，具有
局部连接、权值共享、汇聚等特性，使得卷积神经网络具有一定程度的平移、

缩放和旋转不变性，同时与前馈神经网络相比，参数更少



卷积神经网络(1980-)

Neocognitron



卷积神经网络(1980-2010)

LetNet-5 [LeCun and Bengio,  1995; LeCun et al. ,  1998]

在20世纪80年代末和90年代初，Yann LeCun和他的团队进一步开发了CNN，

引入了专门为手写数字识别设计的LeNet-5架构，应用于美国支票识别业务



卷积神经网络-AlexNet

• 2012 ILSVRC winner （top 5 error of 16% compared to runner-up with 26% error）
•第一个现代深度卷积网络模型

•首次使用了很多现代深度卷积网络的一些技术方法

•使用GPU进行并行训练，采用了ReLU作为非线性激活函数
•使用Dropout防止过拟合，使用数据增强



卷积神经网络-InceptionNet

• 2014 ILSVRC winner（22层）
• 参数：GoogLeNet：4M VS AlexNet：60M
• 错误率：6.7%
• Inception网络是由有多个inception模块和少量的汇聚层堆叠而成



卷积神经网络-InceptionNet

•在卷积网络中，如何设置卷积层的卷积核大小是一个十分关键的问题

• 在Inception网络中，一个卷积层包含多个不同大小的卷积操作，称为Inception模块

• Inception模块同时使用1 × 1、3 × 3、5 × 5等不同大小的卷积核，并将得到的特征映射在深

度上拼接（堆叠）起来作为输出特征映射



卷积神经网络-ResNet

• 2015 ILSVRC winner （152层）
• 错误率：3.57%



实例：CIFAR-10图像分类

https://www.kaggle.com/c/cifar-10 

https://www.kaggle.com/c/cifar-10
https://www.kaggle.com/c/cifar-10
https://www.kaggle.com/c/cifar-10


实例：ImageNet狗品种识别

https://www.kaggle.com/c/dog-breed-identification 

https://www.kaggle.com/c/dog-breed-identification
https://www.kaggle.com/c/dog-breed-identification
https://www.kaggle.com/c/dog-breed-identification
https://www.kaggle.com/c/dog-breed-identification
https://www.kaggle.com/c/dog-breed-identification


扩展阅读

• 《动手学深度学习》： https://zh.d2l.ai/ 

• Fei-Fei Li’s Lecture：http://cs231n.stanford.edu/ 

• 常用数据集：

• 图像分类：ImageNet、 CIFAR、MNIST

• 目标检测：COCO数据集

• 语义分割： Pascal VOC2012

• 视频数据集：Kinetics-700

• …

https://zh.d2l.ai/
http://cs231n.stanford.edu/
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自然语言处理(Natural Language Processing)

什么是自然语言处理

自然语言处理有哪些任务

如何用人工智能技术解决自然语言处理任务



自然语言处理(Natural Language Processing)

• 自然语言：人类语言，区别于人工语言(比如程序语言)

• 自然语言处理：对词、句子、篇章进行分析，对内容进行理解，并在此基础

上支持一系列技术，如翻译、问答等



自然语言处理的难点：歧义性

• 组合歧义：

• 两个/人/一起/过去、个人/问题

• 从马/上/下来、马上/就来

• 南京市长江大桥

• 句子级歧义：

• 白天鹅在水里游泳

• 该研究所获得的成果



自然语言处理的难点：歧义性



词的表示

• 传统表示方法：独热向量(One-Hot Vector)

• 每个词变成一个长向量

• 南 = [ 0, 0, 0, 0, 1, 0, 0]

• 京 = [ 0, 0, 0, 1, 0, 0, 0]

• 向量的维数通常很大：每一维对应一个词，总维数对应字典中词的数目

• 难以看出词之间的关系：词之间的距离与语义相似性无关



词的表示：Word Embedding

• 为不同的词学习一个

embedding vector

• 语义相近的词在embedding

空间内具有相似的距离

• 代表性算法：Word2Vec



自然语言处理的发展历程



基于规则的方法



数据驱动的方法

翻译模型从双语平行语料中学习翻译知识，得到各种单词的翻译及其概率

语言模型从单语语料中学习目标语言的词序列生成规律，来衡量目标语言译文的流畅性



语言模型(Language Model)

Which Sentence is most likely?



语言模型(Language Model)

• 南京大学在南京

• 南京大学在苏州

• 南京在南京大学

• 英语：You go first

• 中文：你先走 vs 你走先



如何学习语言模型？

• 给定文字序列 (word sequence)

• 𝑤!, 𝑤", ⋯ , 𝑤#
• 语言模型可以估计𝑃(𝑤!, 𝑤", ⋯ , 𝑤#)

• Chain rule

• 𝑃 𝑤!, 𝑤", ⋯ , 𝑤# = 𝑃 𝑤# 𝑤!, ⋯ , 𝑤#$! 𝑃(𝑤!, ⋯ , 𝑤#$!）

• P(南京大学) = P(南)P(京|南)P(大|南京)P(学|南京大)



N元语法(N-Gram)

• 序列越长，计算和存储多个词共同出现概率的复杂度指数增加

• 近似：引入马尔科夫假设

𝑃 𝑤$ 𝑤", ⋯ ,𝑤$%" ≈ 𝑃(𝑤$%&'", ⋯ ,𝑤$%"）

一阶：P(南京大学) = P(南)P(京|南)P(大|京)P(学|大)

二阶：P(南京大学) = P(南)P(京|南)P(大|南京)P(学|京大)



前馈神经网络处理序列数据

•连接存在层与层之间，每层的节点之间是无连接的

• 不适用于自然语言等序列数据



循环神经网络(Recurrent Neural Network, RNN)

循环神经网络通过使用带自反馈的神经元，能够处理任意长度的时序数据



循环神经网络(Recurrent Neural Network, RNN)

One-to-one
传统神经网络

One-to-Many
序列生成



循环神经网络(Recurrent Neural Network, RNN)

Many-to-one
序列分类

Many-to-Many
语言模型、机器翻译



循环神经网络(Recurrent Neural Network, RNN)

Deep RNN



循环神经网络(Recurrent Neural Network, RNN)

RNN只能记忆前一个状态，缺乏长期的记忆

如何解决？



LSTM (Long Short-Term Memory)

长短期记忆(LSTM)网络(1997)：Jürgen Schmidhuber发明LSTM，LSTM使用
门控机制来控制信息流，允许它们捕获序列数据中的长期依赖关系

给模型一个“笔记本”（细胞状态），
三个控制机制，决定什么时候该“忘”、
什么时候该“记”、什么时候该“查”



Who invented deep residual learning?



Seq2Seq
• Seq2Seq Model (2014)：IIya Sutskever等人提出Seq 2Seq模型，该模型使用编码器-解

码器架构将输入序列映射到输出序列，被广泛用于机器翻译、语音识别等任务

𝑺𝟎 𝑺𝟏 𝑺𝟐 𝑺𝟑 𝑺𝟒 𝑪 𝑺𝟏& 𝑺𝟐& 𝑺𝟑&

𝒙𝟏 𝒙𝟐 𝒙𝟑 𝒙𝟒

我 爱 中 国

𝒚𝟏 𝒚𝟐 𝒚𝟑

I love China

Encoder

Decoder



Seq2Seq的局限

𝑺𝟎 𝑺𝟏 𝑺𝟐 𝑺𝟑 𝑺𝟒 𝑪 𝑺𝟏& 𝑺𝟐& 𝑺𝟑&

𝒙𝟏 𝒙𝟐 𝒙𝟑 𝒙𝟒

我 爱 中 国

𝒚𝟏 𝒚𝟐 𝒚𝟑

I love China

所有的内容都被压缩至一个向量表示，这样有什么局限，怎么改进？



Attention

𝑺𝟎 𝑺𝟏 𝑺𝟐 𝑺𝟑 𝑺𝟒

𝑪𝟏

𝑺𝟏& 𝑺𝟐& 𝑺𝟑&

𝒙𝟏 𝒙𝟐 𝒙𝟑 𝒙𝟒

𝒚𝟏 𝒚𝟐 𝒚𝟑

𝑪𝟐 𝑪𝟑

𝑺𝟎&



Attention

𝑺𝟎 𝑺𝟏 𝑺𝟐 𝑺𝟑 𝑺𝟒

𝑪𝟏

𝑺𝟏& 𝑺𝟐& 𝑺𝟑&

𝒙𝟏 𝒙𝟐 𝒙𝟑 𝒙𝟒

𝒚𝟏 𝒚𝟐 𝒚𝟑

𝑪𝟐 𝑪𝟑
𝛼!!
𝛼"! 𝛼#! 𝛼$!

𝑺𝟎&

注意力就是权重

权重就是注意力

局限：计算是串行的，

难以并行加速



Self-Attention

𝑺𝟏 𝑺𝟐 𝑺𝟑 𝑺𝟒

𝑪𝟏

𝑺𝟏& 𝑺𝟐& 𝑺𝟑&

𝒙𝟏 𝒙𝟐 𝒙𝟑 𝒙𝟒

𝒚𝟏 𝒚𝟐 𝒚𝟑

𝑪𝟐 𝑪𝟑
𝛼!!
𝛼"! 𝛼#! 𝛼$!

𝑺𝟎&



Self-Attention



Transformer(2017)

• Transformer：采用注意力机制处理远程依赖关系，直接建模全局

相关性，通过计算注意力权重捕获中远距离元素之间的关系
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Transformer(2017)



Language model: A brief history

Pre-Transformers

• N-gram model

• A Neural Probabilistic Language 

Model [Bengio 2003 ]

• Word embeddings

• RNN & LSTM

• …

Post-Transformers

• Bert

• GPT

• GPT-2

• T5

• GPT-3

• …

https://stanford-cs324.github.io/winter2022/ 

https://www.jmlr.org/papers/volume3/bengio03a/bengio03a.pdf
https://www.jmlr.org/papers/volume3/bengio03a/bengio03a.pdf
https://stanford-cs324.github.io/winter2022/
https://stanford-cs324.github.io/winter2022/
https://stanford-cs324.github.io/winter2022/


GPT-1.0(GPT=Generative Pre-trained Transformer)



GPT-1.0(GPT=Generative Pre-trained Transformer)

• GPT 初代所做的事：根据上文补全下文

• 从大规模的文本语料中，将每一条文本随机地分成两部分，只保

留上半部分，让模型学习下半部分学习到底该填写什么



GPT-2

• 基本想法：给模型出其它的语言任务，应该也会对模型训练有极大的帮助

• 句子打乱顺序再排序、选择题、判断题、问答题、寻找文中的错别字、把预

测单字改成预测实体词汇等等，都可以制定数据集添加在模型的预训练里

• GPT-2在GPT初代的基础上，又添加了多个任务，比如机器翻译、问答、文

本摘要等等，扩增了数据集和模型参数，又训练了一番



GPT-2



GPT-3

大数据+大参数量+大计算力



Scaling Law

More data, More compute, Larger models



Emergent ability (涌现能力)

Some ability of LM is not present in smaller models but is present in larger models



ChatGPT

ChatGPT Blog: https://openai.com/blog/chatgpt/ 

https://openai.com/blog/chatgpt/


ChatGPT

p Phase 1: 预训练(Pre-Training)

• 掌握通用知识

p Phase 2: 后训练：有监督微调(Supervised Finetuning)

• 与特定任务对齐

p Phase 3: 后训练：强化微调(RLHF)

• 与人类偏好对齐



ChatGPT

• 有监督微调



ChatGPT

• 强化学习



Prompting Language Models



Prompting Language Models

Q: Shawn has 5 toys. For Christmas, he got 2 toys each from his 
mom and dad. How many toys does he have now?



In-Context Learning: 0-shot/Few-Shot/Instructions

Instruction: Solve the following math problem

Q: If there are 3 cars in the parking lot and 2 more cars arrive, 
how many cars are in the parking lot?

A: The answer is 5 cars.

Q: Shawn has five toys. For Christmas, he got two toys each 
from his mom and dad. How many toys does he have now?

A:

Prompt

Test Example



In-Context Learning: 0-shot/Few-Shot/Instructions



Chain-of-Thought Prompting

Q: If there are 3 cars in the parking lot and 2 more cars arrive, 
how many cars are in the parking lot?

A: The answer is 5 cars.

Q: If there are 3 cars in the parking lot and 2 more cars arrive, 
how many cars are in the parking lot?

Thought (T): There are originally 3 cars. 2 more cars arrive. 3 + 2 
= 5.

A: The answer is 5 cars.

Chain-of-Thought 
Prompt

Direct
Prompt

Standard prompt:

• Q → A

Chain-of-thought prompt:

• Q → Reasoning Process, A



Chain-of-Thought Prompting

https://arxiv.org/pdf/2201.11903 

https://arxiv.org/pdf/2201.11903


Zero-Shot CoT Prompting



Self-Consistency Prompting

https://arxiv.org/pdf/2203.11171.pdf 

https://arxiv.org/pdf/2203.11171.pdf


Least-to-Most Prompting



Tree of Thought

https://arxiv.org/pdf/2305.10601.pdf Graph-of-Thought: https://arxiv.org/pdf/2305.16582.pdf 

https://arxiv.org/pdf/2305.10601.pdf
https://arxiv.org/pdf/2305.16582.pdf


Prompting Techniques



Train your own LLMs: Supervised Fine-Tuning



Supervised Fine-Tuning with COT/Rationale

Outcome 
Label

Process
Label

The denominator of a fraction is 7 less than 3 times
the numerator. If the fraction is equivalent to 2/5,
what is the numerator of the fraction? (Answer: 14)

思考过程的标注获取代价很高



Pretraining + Prompting



SFT vs RLFT
p监督微调 (Supervised Fine-Tuning, SFT)

• 直接基于所构建的推理数据进行监督微调，根据数据标注可以分为过程监督和结果监督

p强化微调 (Reinforcement Fine-Tuning, RLFT)
• 设计reward对模型进行强化学习微调



SFT vs RLFT
DeepSeek-R1 Zero: 无需SFT，纯RL驱动

DeepSeek-v3-Base
(671B)

Rule-Based Reward
• Accuracy Rewards 

• Format rewards

Reinforcement Learning
• Group Relative Policy 

Optimization (GRPO)

DeepSeek-R1-Zero

Aha Moment RL驱动下自然涌现出Long-COT推理能力



SFT vs RLFT

DeepSeek-v3-Base
(671B)

Rule-Based Reward
• Accuracy rewards 
• Format rewards

Reinforcement Learning
• Group Relative Policy 

Optimization (GRPO)

DeepSeek-R1-Zero

DeepSeek-v3-Base
(671B)

冷启动 Cold Start
SFT with long CoT data

Reasoning Oriented RL
• Accuracy & Format rewards
• Language consistency reward

推理链可读性更强

拒绝采样和全领域SFT

600K 推理数据

200K 通用数据

推理任务-规则奖励
(Rule-based Reward)

通用任务：偏好建模
(Reward Model)

全领域RL

DeepSeek-R1



SFT vs RLFT

p对于形式化推理任务，例如math、code，更容易设计Rule-based reward

p SFT vs RL

• 直接利用SFT更多是去拟合数据中的pattern，难以学习到背后的规律；

• RL则是通过鼓励模型在最大化reward的过程中学习到推理背后的规律，获

得的泛化性和推理表现上界更高

• SFT规范模型输出格式，使得后续的RL可以获得更高收益 [1]

• 小模型RL不容易出现Long CoT [2]

[1] SFT Memorizes, RL Generalizes: A Comparative Study of Foundation Model Post-training. https://arxiv.org/pdf/2501.17161
[2] Demystifying Long Chain-of-Thought Reasoning in LLMs. https://arxiv.org/pdf/2502.03373   

https://arxiv.org/pdf/2501.17161
https://arxiv.org/pdf/2502.03373


Some jargon words (学术黑话)
• Scaling Law

• 模型越大、数据越多、计算越猛，性能越强——只要钱够烧，效果不会差
• Emergent Ability

• 模型小的时候不会，一大了突然会了——像是“突然通灵”，让人又爱又怕。
• Instruction vs. Prompt

• Prompt 是“暗号”，Instruction 是“明令”——从“你猜我想干嘛”到“我现在要你做这个”
• Zero-shot / Few-shot

• 不教就会/教几次就会——像天赋型选手
• CoT（Chain-of-Thought）

• “一步一步想”，让模型不再蒙答案，而是先思考再作答
• ICL（In-context Learning）

• 模型“假装学会了”，不更新参数，只靠输入示范“临时学艺”
• Pre-training and Fine-tuning

• 先“读万卷书”，再“精读一本”——粗养+精调的组合拳
• Alignment

• 从“会说”到“说得对”，再到“说得你想听”——是技术也是哲学难题
• Hallucination

• 模型一本正经“瞎编”的时刻——“我不懂，但我会瞎说”



大纲

p 神经元模型到前馈神经网络

p 参数优化：BP算法

p 深度学习

p 计算机视觉与卷积神经网络

p 自然语言处理与循环神经网络

p 多模态学习



多模态任务(Multi-Modal Tasks)

• 人的感知途径：视觉、听觉、触觉、味觉、嗅觉

• 人工智能的模态：图像、语音、文本、动作…

• 图像内部也有模态：可见光、红外光、遥感、X线…

• 典型任务：

• 文生图、图生文、语言指导的机器人操作、图文联合推理…



Vision-Language Model

关键问题：表示、对齐、融合、翻译、共同学习



Vision Transformer (ViT)

An Image is Worth 16x16 Words: Transformers for Image Recognition at Scale. ICLR 2021.



MLLM: Multi-Modal Large Language Models



扩散模型(diffusion model, 2015)

• 去噪过程：这些模型逐步添加噪声（前向过程），并学习反向（后向过程），有效地去噪以产生样本

• 马尔可夫链：这两个过程都被构造为马尔可夫链，每个向前的步骤都会添加高斯噪声，模型会学习如

何反向去除高斯噪声

• 训练目标：目标是最小化每一步预测和实际噪声之间的差异



Text-to-Image



Text-to-Video

https://openai.com/index/sora/

Prompt:
A cartoon kangaroo 

disco dances

Prompt:
A litter of golden retriever puppies 

playing in the snow. Their heads pop 
out of the snow, covered in.



Multi-Modal Large Language Models



总结

p 掌握MP神经元与多层感知机

p 能够熟练推导BP算法并代码实现

p 了解深度学习的成功的原因(表示学习)、面临的挑战及训练Tricks

p 了解用于处理图像数据的卷积神经网络

p 了解用于处理序列数据的循环神经网络，知道Transformer核心机制

p 知道多模态模型是什么


