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Images and Point Clouds

Sampling of pixels by colors in
RGB Image 3D
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Using the bipartite graph
Given two empirical distributions p and v B = (VUW,E), we can write the LP
defined over a space X, we can define a bipartite model:
complete bipartite graph:
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where the cost are defined as:

c(i,)) = d(xi, x5) = |Ixi = xjll2- (5)

We need to solve an optimization problem to compute the Kantorovich Wasserstein
Distance. We use an optimal transportatino plan to mapping the colors of van Gogh.
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MEMOIRE
SUR L4
THEORIE DES DEBLAIS
ET DES REMBLAIS.
-
Par M. M O N G E.

Lonsqu’nu doit tranfporter des terres d'un lieu dans un
autre, on a coutume de donner le nom de Déblai au
volume des terres que F'on doit wranfporter, & le nom de
Remblai & Vefpace qu'elles doivent occuper aprés le tranfport.

Le prix di traniport dune moldcule dant, toutes choles
daillcurs égales, progortionnel 4 fon poids & i lefpacefuon
ui fait parcourir , & par conféquent fe prix du tranfport total
devant étre proportionnel i la fomme des produits des molé-
cules multiplices chacune par l'efpace parcouru , il senluit
que le déblai & le remblai ctant donnés de figure & de
pofition, if n'eft pas indifiérent que telle molécule du déblai
foit tranfportée dans tel ou tel autre endroit du remblai,
mais quiil y a une certaine diftribution & faire des molécules
di premier dans le fecond, d'aprés laquelle la fomme de ces
broduits fera la moindre poffible . & le prix du tranfport total
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Figure 1. L. V. Kantorovich i his youth
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Honorary Lecture by 2018 Fields medallist Alessio Figalli

ETHzirich
22.10.2018 / ETH Zurich, Zentrum / Audi Max (HG F 30)
Event honouring 2018 Fields Medallist Prof. Alessio Figalli

4 e H
/N

o)  0:05/1:19:25 - Film: Fields medal for ETH Profes.. > @i 3 *HD El O []

https://www.youtube.com/watch?v=m9b1CEqXAHS8
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Frattali di Julia

1° Competizione sui Frattali
Studenti del corso di Programmatzione 2, A.A. 2016/2017
Universita degli Studi di Pavia, Dipartimento di Matematica “F. Casorati”

REGOLAMENTO

Scopo della competizione era programmare in Python il frattale “pil bello”, votato dagi stessi studenti, che in aula hanno dato due preferenze: la prima valeva 2
punti, a seconda 1 punto. Il primo classificato ha ricevuto 19 punti e 10 voti; il secondo ha ricevuto 13 punti e 12 voti. Il docente ha dato il “premio alla ertica’

Primo Classificato

Premio della Critica

D 18 1D 20 D21 D23
| 4

[
‘
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Frattali di Julia: Codice Python

jit
def JuliaSetForIter(z, c, it, maxit=64):

it range(maxit):
z z*%2 C
abs(z) 2]
it

0

jit
def JuliaSet(z, c=-0.413):
JuliaSetForIter(z, c, 0)

def PlotFractal(A):

plt.figure(figsize=(5,5))
plt.tick_params(

axis="both',

which="both",

bottom="off",

top="off’,

Left="off', labelleft-'off",

Labelbottom="off")

.title("Frattale Flop, by Hans")

.xlabel('$z_{k+1}=z_k~2 - ©.423$\naltre info...')

.imshow(A, extent-(-scale*n, scale*n, -scale*n, scale*n), animated-False, cmap-'jet')
.savefig("prova.pdf", dpi-=300)

.show()
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Frattali di Julia: Animazione

DEMO animations
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Convolutions
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Brain MRI
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Data Augmentation: Rotations
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Data Augmentation: Translation
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Data Augmentation: White Noise
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Questions?
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