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图像处理的常用方法




盲源分离：


自然梯度法

自然梯度法主要是用接收信号的概率密度求梯度，最后为了鲁棒性，使用黎曼空间的表示。这说明这还是一个求导的概念。用g(y)表示接受信号的概率密度函数。这是一个估计的结果。




SOBI

这个方法我想和SVD分解差不多，只是使用了多个时延，改善和确保性能。




oblique projection

正交投影：PH=H*adjoint(H)
斜投影：   PH=H*adjoint(S)




色调以及摄影的应用

眼睛总是被吸引到画面中最明亮的部分（差异最大的那分），例如白底黑主体就相反了。所以亮色调在视觉上优先。要充分利用光线，肤色，以及衣服的颜色的色调来突出主题。

例如深色的衣服有助于使人体与背景浑然一体，这样面部就会成为画面中最最显眼的部分，深色显的苗条，浅色增加分量，一般来说，衣服的颜色应该淡化，因为鲜艳的色彩会影响对面部的注意。
布光
======

布光的原理最终是最终是颜色的设计,人像摄影主要是柔光.
柔光,冷光,䁔光,背景光,轮廓光,发型光,羽化光,光比

窗户光,最好的时候,上午中间,下午的中间时段.
See also
========


	LCH，lab [http://wenku.baidu.com/view/e57b9428915f804d2b16c1bf.html]  只是不同的颜色模型，并且常见光线与颜色模型值，例如强度与功率等。

	Recovering highlights with dcraw using LCH blending [http://people.zoy.org/~cyril/dcraw&#95;lchblend/highlight&#95;recovery&#95;dcraw&#95;lch&#95;patch.html]

	摄影用光 色温 [http://wenku.baidu.com/view/e47b1e3343323968011c9295.html]  色温中，绿色基本保持不变34％，我们通常指的色温调整主要改变是RB两个的百分比。三者靠近比例接近的时候就是白光也就是日光色温，日光的色温基本是5500k. 黑体色温与CIE的色温定义是有区别的。并且色温也是表征能量，而不是颜色的。不能表达所有颜色。

	brucelindbloom [http://www.brucelindbloom.com/]  关于颜色各种转换与在线工具

	Decoding raw digital photos in Linux [http://www.cybercom.net/~dcoffin/dcraw/]

	色彩与色调的调整 [http://wenku.baidu.com/view/33582aaed1f34693daef3ebf.html]  要慢慢来看懂这些理论了与实际的用途了

	白平衡与直方图均衡化 [http://wenku.baidu.com/view/24632048767f5acfa1c7cd7e.html]  这个到底是什么关系呢，是不是对应关系

	直方图、对比度调节及白平衡 [http://wenku.baidu.com/view/e3943a36ee06eff9aef80756.html]  可以做一下这些实验在，GIMP或者python中

	调色教程入门二——色彩基础,想学调色的必看 [http://wenku.baidu.com/view/ab6b8b2ecfc789eb172dc86a.html]  要看懂直方图的分布意义了

	色温表 [http://blog.sina.com.cn/s/blog&#95;51bce55e0100he89.html]






思考

Hue-Saturation

#. Y U V introduction [http://www.cnpdb.com/doc/2006-08/1156779961d1630.shtml]
– Main.GangweiLi - 12 Aug 2012

色阶曲线的应用
现在终于明白曲线坐标的意义了，X轴代表的是原来相素分布，Y代表输出的色采分布。曲线就是一个直接映射关系。 而原始分布是要根据直方图来看，或者直接去图片去测试区域。

– Main.GangweiLi - 20 Nov 2012

如何在实践应用
拿着相机，如何来控制颜色，来达到自己的目的呢。亮度的不同会产生什么，饱和度的会产生什么样的东西，色度的不同会产生什么。

– Main.GangweiLi - 02 Jan 2013






图像降噪

k-L 变换就是求数据的协方差矩阵的特征值和特征向量。


基于PCA的降噪，

PCA降噪方法和之前的降维差不多，对于降噪来说，就是获得信号子空间和噪声子空间，-》从噪声子空间中估计噪声方差-》remove 噪声子空间




小波变换

haar变换，就是利用上一个点对下一点进行相减，在信号不变的情况下，得到的信号就是稀疏的，稀疏之后然后在通过设置门限就可以把噪声抑制掉。

量子成像




相干斑

相干斑主要是相干成像中明暗变化的图像，产生主要是由于单个距离分辨单元中包含多个目标，结果多个信号相加生成随机的信号幅度和相位，主要抑制相干斑的方法


	基于multi-looking processing， 但是这样会降低雷达的分辨力（好像是方位分辨率吧）

	基于小波变换的方法。

	基于ICA的方法。

	基于自适应滤波的方法。

	k-L变换 清华 [http://media.cs.tsinghua.edu.cn/~ahz/digitalimageprocess/chapter11/chapt11&#95;ahz.htm]

	k-L变换，里面还有一些基本的主分量分析，小波变换等的数学推导 [http://fourier.eng.hmc.edu/e161/lectures/klt/node3.html]

	adesso [http://parati.dca.fee.unicamp.br/adesso/wiki/]  Adessowiki - Collaborative Scientific Writing and Programming

	klt找到脸位置，matlab代码 [http://www.mathworks.cn/cn/help/vision/examples/face-detection-and-tracking-using-the-klt-algorithm.html]

	scikit-learn: machine learning in Python [http://scikit-learn.org/0.13/modules/classes.html]  有空看一下

	PCA降噪matlab代码 [http://www4.comp.polyu.edu.hk/~cslzhang/LPG-PCA-denoising.htm]

	PCA降噪python 代码 [http://scikit-learn.org/0.13/auto&#95;examples/decomposition/plot&#95;kernel&#95;pca.html]  怎样装上他们开发的modulate

	自适应变换小波降噪 [http://www.google.com.hk/url?sa&#61;t&#38;rct&#61;j&#38;q&#61;data-adaptive&#37;20transforms&#38;source&#61;web&#38;cd&#61;1&#38;ved&#61;0CC4QFjAA&#38;url&#61;http&#37;3a&#37;2f&#37;2fwww&#37;2espringer&#37;2ecom&#37;2fcda&#37;2fcontent&#37;2fdocument&#37;2fcda&#95;downloaddocument&#37;2f9788132209690-c2&#37;2epdf&#37;3fSGWID&#37;3d0-0-45-1355475-p174690988&#38;ei&#61;tpAAUt2wAsfolAXanIBI&#38;usg&#61;AFQjCNGM001r6M45XninKtmLFWIN9-aoSg&#38;bvm&#61;bv.50310824,d.dGI&#38;cad&#61;rjt]

	多分辨率curvelet transform [http://authors.library.caltech.edu/6810/2/CANmms06preprint.pdf]

	wavelet.py 图像小波降噪 [http://www.google.com.hk/url?sa&#61;t&#38;rct&#61;j&#38;q&#61;wavelet.py&#37;20&#37;20import&#37;20pywt&#37;20import&#37;20Image&#37;20&#37;20denoise&#38;source&#61;web&#38;cd&#61;1&#38;ved&#61;0CCkQFjAA&#38;url&#61;https&#37;3a&#37;2f&#37;2fgist&#37;2egithub&#37;2ecom&#37;2fsynnick&#37;2f5644377&#38;ei&#61;P7QAUq7eIsbUkQWKn4HgDw&#38;usg&#61;AFQjCNGP3OdZyUrZ-54EnYi3tH3nRj49zg&#38;bvm&#61;bv.50310824,d.dGI&#38;cad&#61;rjt]





	specle降噪 [http://en.pudn.com/downloads126/sourcecode/math/detail534908&#95;en.html]







	A beginner’s guide to speckle [http://dukemil.bme.duke.edu/Ultrasound/k-space/node5.html]

	合成孔径雷达基础 [http://www.radartutorial.eu/20.airborne/ab07.en.html]

	相干斑形成原理 [http://wenku.baidu.com/view/6927221014791711cc79173e.html]  这个基本还行，理解了相干斑

	Lee滤波，这个是python 版本的，但是这个看不太懂，让老李看下 [https://github.com/josephmeiring/LeeFilter]

	量子力学 [http://open.sina.com.cn/course/id&#95;32/]








Hough 变换


线检测 图像空间——》参数空间，对图像中的任一点对应参数空间的直线(y =k*x+b),因此需要看任意多少点对于的直线相交于一点。实际中为解决y =c，k=inf的问题，使用 p =x*cos(theta)+y*sin(theta)


在p-theta中形成一个曲线。


参考：


	Hough变换原理 [http://blog.csdn.net/icerain&#95;3321/article/details/1665280]  看一下，比较到位

	OpenCV-Python教程（9、使用霍夫变换检测直线） [http://blog.csdn.net/sunny2038/article/details/9253823]



视频压缩，就是在某个基上变换后得到比较简单的向量比如[1,0,0],得到更多的0，或者近似零，我想压缩感知也是这样的，值认为它是稀疏的，大部分都是零的，有一个基变换中，只取某几个。




Think also






直方图：


introduction

直方图特点：计算量比较小，直方图反映的是图像像素灰度值的概率分布，

原理：为了改善图像过亮或者过暗，得到图像的理想整体对比度（1/n），通过符合求导的逆推，得到要用积分图像。

优点：适用于图像过亮或者过暗，尤其对于X光图像中更好的骨骼结构

缺点：对处理的数据不加选择，它可能会增加背景杂讯的对比度并且降低有用信号的对比度。

matlab实现：histeq函数。


	RGB转灰度图的几种算法 [http://bbs.ednchina.com/BLOG&#95;ARTICLE&#95;1999487.HTM]  RGB转换为灰度图完全是我们心理的作用.

	50 RGB向灰度转换的原理 [http://hi.baidu.com/mkprlwjxsqbaciq/item/1fcac0858be9b6c29b255f96]  可以看一下



直方图本身反映了，各个灰阶的像素的数量，把一幅图像像素看成是一个小球，而像素的灰度看成小球的大小。而灰级就是256个大小从小到大排列的篮子。然后按照顺序把每一个像数按照大小放入合适的篮子里。每个篮子里小球的个数，再除以总数，这样就形成直方图。但是通过直方图发现，小图分布的不均匀。
那么如何算是均匀呢，当然是根据能力与出身了。例如篮子大小当做出身。也就是从小到大的顺序不能变，不管我有多少小球。但是我的灰度又要能体现数量的多少。数量越多，灰度级越大。能同时满足这两个要求。就是要利用概率密度了。这样的结果是首尾的值是不会变的。最小值还是最小值。最大值还是最大值。最小值再加上最小值与当值之间密度差值。

直方图拉伸和均衡 [http://www.google.com.hk/url?sa=t&rct=j&q=%E7%A9%BA%E9%97%B4%E6%BB%A4%E6%B3%A2%E5%99%A8%2Bmatlab%2B%E5%87%BD%E6%95%B0&source=web&cd=10&ved=0CGEQFjAJ&url=http%3a%2f%2flms%2ectl%2ecyut%2eedu%2etw%2fblog%2flib%2fread_attach%2ephp%3fid%3d46960&ei=txXIUZ2rH4fIlQXrloDwCw&usg=AFQjCNFBNmscYk88KkQC36pbWCKok0-tfA&bvm=bv.48293060,d.dGI&cad=rjt]  这里有一个直方图拉伸和均衡的关系，可以看到均衡是拉伸方法的特殊情况，另外可以看到因为增加了对比度，所以都会出现对比度增加的好处，但是这样的话，同时也可能把北京增加了，通过`图像增强1：对比度增强与直方图变换   <http://lijiwei19850620.blog.163.com/blog/static/97841538201210239635623/>`_ 看到，理想的曝光是一个中间高，两边低的灰度情况（这个是为什么还不清楚），大致和直方图均衡的图比较吻合了。

[image: digraph{ rankdir=LR node [shape=box]; From_picture_histogram->too_Dark->Right_stretching From_picture_histogram->bright->Left_stretching From_picture_histogram->"Low-contrast_mid-gray-level"->Left_right_stretching }]
` OPenCV直方图均衡化 <http://blog.csdn.net/luomaojiang/article/details/8601321>`_ 这里两个图看很形象直观。但是观点是做的，那就是均衡化不会每个灰度级上都具有相同的象素点数过程。原来每一个篮子的小球的数量是不会改变的，会改变的，只是让原来篮子的大小，随着之进行改变。
直方图维基定义 [http://zh.wikipedia.org/wiki/%E7%9B%B4%E6%96%B9%E5%9B%BE%E5%9D%87%E8%A1%A1%E5%8C%96] 这里给出的定义，扩展常用的亮度。也就是概率最大的亮度之间的差值。

所以直方图均衡化只改变宽度，不改变形状。同时我们也指定均衡化的宽度。






ImageMagick


Introduction

imagemagick 是一个超强的库，并且指命令行接口异常的强大，基本上图片处理，画图功能它都已经提供了。可以说是一个cli版的GIMP。 同时它又像其他的linux工具一样，它的功能一种是在编译时通过各种宏来指定。另一种方式那就是采用配置文件。并且采用一定的搜索算法。最先开始在当前文件夹下.magick文件开始。从了一些正常的参数之外，还可以通过+define指定的那些隐性的参数。并且用identify 命令可以读取也可以添加各种的`元数据到图片中 <http://www.exif.org/>`_  exiv2 [http://exiv2.org/] 同时还能够把这些元数据给strip掉，就像gcc的编译一样。每一个图片本身就是对象，我可以图像的统计信息放在元数据里，放在comments里，并且它支持一些通配符。简单的命令可以用convert,mogrify,display等，脚本可以使用`conjure <http://imagemagick.sourceforge.net/http/www/conjure.html#msl>`_ .%RED%而这个正是想要的一直准备去做的一件事之一。如何实现一个动态搜索接口。win7的文件浏览器功能就不错。自己是不是可以基于开源的文件浏览器改出来一个。%ENDCOLOR%其实imagemagick提供了一整套的命令行，包括管理显示排序方面关于图片的，问题自己如何利用这些。
#. 如何显示那文件属性 [http://www.edbott.com/weblog/2005/06/tip-of-the-day-use-metadata-to-organize-digital-pictures/]  可以直接使用identify,convert来查看与编辑图片的属性。
#. best-free-digital-image-viewer.htm [http://www.techsupportalert.com/best-free-digital-image-viewer.htm]

计算存储图片两种方式一种是矢量图，它是由一些基本的图元组成，这些图元都是可以有基本数学方程。这样可以数学方程进行放大与缩小这个就是SVG它可以用XML等直接传递，只需要一些特征点。而opengl也采用的这种方式，不同的是采用有限元法来表示各种图形，但是在显示的时候，最终还是还要像素上光栅化的。这就像另一些图，直接就是利用点阵图来表示。opengl可以说这种方式的结合。 并且opengl顶点与最后屏幕点还是不一样的。先连线，然后逐行扫描的。

光栅化的后反矩齿。就是把中界点用半透明化。




color space management

一些美学原理是在以及各种颜色空间都在[[Study.ColorTransform]]。在这里只提到在计算机中，颜色的深度的问题，就是指你用几位来表示一种颜色。同时也还有一个采用量化的过程。其中之一多少个像素点代表真实的一个点。这个是采用率的问题，这个图放大与缩小的时候，会采用到，例如缩放时是直接按点踩，还是说几个点中取中值，还是如何。这个在opengl的光栅化时也同样有这样的问题，在光栅化之本身只有顶点数据的，内部的尺寸大小不同时与纹理的映射关系其实就是采样的过程。你可以指定取最大值，取最小值，或者采用滤波的方式来设置都是可以的。以及颜色本身减少压缩也是这样的。
文件本身存储的字节序的问题在这里都是可以指定所修改的。

并且imagemagick还支持批处理。
通过对imagemagick的学习，对于图像本质有了更深的认识。同时对于各种图片存储方式也有更深的认识。总之一点那就是矩阵式结构不变的。改变的一个像素点有多少个通道。每一个通道需要多少位来表示。所谓压缩不压缩也是指的这些。但是JPEG是如何达到压缩目的呢。是把点给扔了，把细节的地方点多一些。但是如何来保证像素数，扔掉的像素点是不是要拟合出来，并且还标记出来，哪些点是需要拟合的 [http://www.dgwxx.com/blog/blog_22.html]

在图像与图形的处理过程中两者有时候是不分的，在图像的处理过程中，像素的坐标位置提的不是很多，而在图形的像素点的颜色道是说的少了，更多的是顶点的坐标点。其实每一幅图像都有一个坐标系。要么以顶角为原点要么中心为原点。图像的变换都是这样来的。在建模的时候，就发现各个子系统都会自己的局部坐标系。那个gravity指的就是局部坐标系的原点在哪里。
在图形与图像的处理过程中，并且需要计算整副图像的统计值，然后以这些为初值，进行局部分形处理。一个点的坐标值，颜色值，法向值，切线值，都是很重要的。但是图像与图形的是有区别的，图像的法向以切线是估出来的。而图形则是经过建模精确计算出来的。

对于各种图形都支持一种interlaced 的属性，那就是可以边下载边显示。是文件本身的一种属性，还是某一种图片格式的属性。




图片的显示管理


ImageMagick提供import进行截屏操作。montage,display,animate批量化的显示，动画的显示与修改.同时进行格式的转化，动画frame的控制 insert/swap/delete/delay/loop，并且能够直接操作.gif中frame.修改顺序。并且还能折分与提取与合成pdf,还能用来破解pdf.。 做和种可视化对比的利用montage 是非常方便的。根据结果生成各种各样对比图片数据。  并且在XWindows中,display可以指定的显示在哪一个窗口，并且还可以设为哪一个窗口的背景，并且还能实时监控图片的变化，vimdot就是这样实现的。但是如指定缩放呢。还是使用montage的方法。


各种动化教程  http://www.imagemagick.org/Usage/anim_basics/
我的ImageMagick使用心得 [http://www.charry.org/docs/linux/ImageMagick/ImageMagick.html]  使用ImageMagic开发一个照片管理库




图形的变换

compare 比较做的还是比较智能的，直接支持单通道的比较，而不需要先分离然后再比较。并且对于各种特效的变换。例如watermark 添加以及签名以及边框的添加都是高度可定制化与批量化的。另一个那就是图片的隐藏，实现的原理是什么呢，直接进行图片叠加算法，还是只在后面又加了一帧。应该不是又加了不是这种，应该是算法叠加。Steganography [http://en.wikipedia.org/wiki/Steganography]  composite -stegano 直接转化为噪声隐藏位图的低位。然后再恢复按照固定的函数算法再恢复出来。但是这种方法也会受到图片的裁减的破坏。  是不是可以直接把ASCII码当灰度或者unicode码当做灰度值，然后把文字变成图像，同时也研究一个那个小鸭子是如何实现的。

图片的噪声，有各种各样的模型，如何进行添加与去除。这个是图像复原的一个题目。椒盐噪声与高斯噪声的原理 [http://blog.csdn.net/jia20003/article/details/7181463]  对于椒盐噪声，为什么非得是极值。在进行模板设计的时候一般都采用奇数矩阵来代替圆形。













	高斯函数 [http://zh.wikipedia.org/wiki/%E9%AB%98%E6%96%AF%E5%87%BD%E6%95%B0]
	高斯函数三个参数，均值，方差，还有一个幅度，均值是由谁得出，而方差为什么是指定的。高斯一般用5x5模板 图像真实对比，用小图来进行对比，这样的实现会很有意义 [http://vipbase.net/ipbook/chap03.htm]  把颜色与看数值直接相结合会更有直接意义，这个方法不错，直接看其灰度值的变化。
	 
	 
	 
	 
	 
	 


	` hmm-kalman-particle-filtering <http://freemind.pluskid.org/machine-learning/hmm-kalman-particle-filtering/>`_
	 
	 
	 
	 
	 
	 
	 


	-segment
	这个只是从直方图进行分割。
	 
	 
	 
	 
	 
	 


	-shade的
	光线效果。对于光线的效果是需要三维的，并且需要法向的，二维图像的法向如何进行计算呢。
	 
	 
	 
	 
	 
	 


	-Solarize
	` 曝晒算法 <http://courses.washington.edu/hypertxt/cgi-bin/book/pmontage/solarized.html>`_ 模仿最初沥清制图的方法，采用V字型反转就可以了对于曲线或者直方图
	 
	 
	 
	 
	 
	 


	-spread
	算法，在一个有限的范围内随机跳，采取什么样的随机会不同的效果吗，总体看来在水波下情形
	 
	 
	 
	 
	 
	 


	-sharpen
	虽然都是高斯，取高通，还是低通，就看你用哪一部分，你是用3sigma之内就是低通，3sigma之外就是高通了
	 
	 
	 
	 
	 
	 


	-Swirl
	旋涡效果
	 
	 
	 
	 
	 
	 


	



	
-threshold
	-level -modulate





	-tint
	这其实也是图像分割的一种 最简单的应用，在过滤的时候会非常的方便
	threashold用的最大值，level用的最小值，其实就是直方图的输出
	-tint 是调整各个分量的多少
	-modulate 用的是HSV模型，而前面两个用的是RGB模型
	 
	 


	-unsharp
	去除模糊，其实锐化的工具
	 
	 
	 
	 
	 
	 


	-wave
	要么横向，要么纵向，能不能径向
	 
	 
	 
	 
	 
	 


	-virtual pixel
	是不是利用多点来表示一点，具体还不太明白
	 
	 
	 
	 
	 
	 


	roll
	自身左右循环移位与上下循环移位
	 
	 
	 
	 
	 
	 


	-append
	就像字符串拼接一样，把图片接在一起
	自动去改文件头
	并且能够指定边框，背景
	 
	 
	 
	 


	-average
	-fatten
	把多张图，叠加起，点对点按照不同的规则，就像两张的加减一样
	 
	 
	 
	 
	 


	-affinite
	二维的变换矩阵，但是一个问题，那就是坐标原点在哪里
	 
	 
	 
	 
	 
	 








画图

颜色格式可以直接使用名子例如red,black,等也可以使用HTML#XXXXXX格式，也可以使用RGB格式。
画图可以指定大小，xc(xwindow colors),以及背景，方向，以及各种基本的图形，以及填充，边框等，并且能够多次嵌套。









	-annotate
	添加注注释
	 
	 


	-pointsize
	字体大小
	 
	 


	-stroke
	线条颜色
	 
	 


	-fill
	 
	 
	 


	-font
	 
	 
	 


	-draw
	color 50
	50 point/replace/foodfill
	 


	^
	rectangle
	 
	 


	^
	circle
	 
	 


	^
	text
	 
	 


	^
	Image in/over/out/atop
	 
	 


	composite
	



	
-compose
	合成图片





	 
	 


	-write
	可以保存每一步的中间状态
	 
	 





display [http://www.imagemagick.org/script/display.php] 命令的用法可以按照slide来播放

Imagemagick中图片大小转换全攻略 [http://ray.imiddle.net/2008/07/how-to-resize-the-image-in-imagemagick/]


	Table of Contents for Writing With Images [http://courses.washington.edu/hypertxt/cgi-bin/book/tablesall.html]








图像量化

像素是离散化后的强度值。
512*512 是什么？

饱和就是我们不能同时看到超过范围的图像。饱和和人眼的原理是一样的。

离散化的精度影响 分辨率。floor(value/2)*2, 这里的2就是下采样系数。




图像表示：


introduction

如何表示一个图像，用点阵，用矢量。如何一幅图像中找到对应的矢量描述呢。解决了描述问题了，后面就成了一个通用的数学问题。

是不是可以用分形的去描述一个图像呢，把分形当做一个基，然后合成图片上内容。目前还没有找到一个完美的表示方法，对于每一种特定类型图像对象，我们总是能找到一分类方法的进行分类表示的。




链码

按照一定的次序连接边界线。这个与模型的建模表示有什么区别。
多边形近似 | 最小周长多边形，聚合与拆分 能不不能分形来表示呢 |


标记图 ,每一个子图都有自己的中心原点，对于物理图形来说，一般用重心来做原点 ,
边界线段 ,
骨架 ,
形状数，例如欧拉拓扑公式,
复数序列的傅里叶变换来表示。,
统计矩 ,
拓扑学 ,


主分量法 ,其实就是特征值与特征向量的方法 ,


关系描述 ,也就相当于PCM差分编码的方法 ,







See also






图像恢复 （降噪）

G=F*H+N 还是G=H(F+N)
还是只有N，还是只有H，处理方法都是不样的。主要需要考虑的因素有
#. N是不是可分离的
#. H 是不是可以逆的，一个是指数学上，一个是指实践的处理对象上。
#.









	只有 G=F+N
	并且N在唯一空间的，或者N的频谱明显与原图的频谱有距离，这一种是最简单的，只需要简单的高通，低通，带通，在二维还有多带通。
	例如常规的，中值，均值，最大值，最小值，另外掩码的尺寸也是重要的因素在处理效果上
	 





用直方图来做参考太粗糙了，用等高图会更高直观，亮度变成高度，会加直观。并且会带有位置信息。
噪声的估计
#. 其中一种是基于直方图对澡声进行估计，利用基准图像来进行测试的。
#. 还有一种那就是根据傅里变换来进行估计的。
#. 另一种是直接从传感器的技术说明中得知。
最终值，可以基本值来进行测试，例如灰卡拍照进行测试。来得到澡声的图像。例如黑夜，我们一张白纸后面打光进行拍照，得到图片就为澡声了。

退化函数
#. 图像观察估计法
#. 试验估计法。
#. 模型估计法。 同态滤波就属于这种。
建立各种模型来估计退化函数。同样是可以基准图像来进行测试的。
对于张各的图像没有做离里叶变换。做一个傅里变换看看。

噪声产生原因
高斯噪声源于电子电路噪声和低照明度或高温带来的传感器噪声。

椒盐噪声是由图像传感器，传输信道，解码处理等产生的黑白相间的亮暗点噪声。椒盐噪声往往由图像切割引起。

加性噪声-》均值滤波方法就好，对于椒盐噪声运用中值滤波，实际中对于复杂噪声，运用阿尔法滤波结合中值滤波和均值滤波，效果更好，而对于周期性噪声（比如电力电子中），则使用带阻滤波器。
对于只有f=g+n 的模型，就是直接之前的滤波器，把n踢掉。自适应的原理无非就是需要全局的期望与方差。

几何变换，其实可以完全通过图形的方法来实现。
最小二乘算法 (least square)
=================================

对于函数y =ax, for  x是输入图像，a是退化函数，y是输出。
输入w(0)值(近似a的逆运算)，得到:


\[x(0)= w(0)*y,\]


\[aug_y=(y\prime*y)^(-1)*y\prime;\]

最小二乘,使残差最小


\[\]

w(1) = aug_y*y


\[err=y\prime*(eye(10)-y*w(i)); % 正交\]

直到 \(w(i),i=1\),N小于某个数量级，比如 \(r_n<10e-6\), 停止迭代。
否则更新w


关于运动模糊的物理

可以根据运动方程来建立模型，然后进行恢复，例如水平运动的基础是运动的距离可以由傅里叶变换的周期性来检测。并且第一旁瓣宽度的关系。图像变换的周期是与物体运动的周期或者对称是相关的。还有那是旋转后的出现的模糊。并且这个要一下实验。水平运动可不可以x,y都有，或者经过旋转到一个方向在进行。 包括水滴消除也是这样进行的。对于车牌检测的就是直接使用逆滤波的结论并且还做了简化，原来的两个方向的，其中做了进一步分析（ua+vb)这个值是多少，它本身就是一个Sar函数相于平移了。




维纳滤波 [http://bj3s.pku.edu.cn/activity/subjects/shuoshi/lesson_11.pdf]

wiener filtering是相对于 inverse filtering 和smooth filtering 的一个折中，目标函数 \([\hat s- s]^2\) 最小，最后得出信号的系数（相对于噪声的系数），也就是要知道信号和噪声的方差。但是实际中这个怎样给出？但是并不是wiener filtering 对所有的 退化图像和噪声都有用，
我想还是根据不同的模型，设计不同的方法，学会建模，并且利用数学方程求解。无非就是就极值的问题。




傅里叶变换

傅里叶变换就是用一些正交基描述一个信号或者一个图像，




图像复原小结

问题：从噪声和退化函数中估计原始图像。

对于噪声，可以用低通滤波器，但是这样通常会造成图像的损失，也就是噪声和细节是一对矛盾，

维纳滤波主要解决噪声的问题，对于退化函数，通常是有一定的先验知识。

傅里叶变换应用：对于特定小点，可以通过傅里叶变换来比较。比如眼睛。纹理分类。


	Multi-dimensional image processing [http://docs.scipy.org/doc/scipy/reference/ndimage.html]  里面有专门的各种滤波器

	noise 1.2.1 [https://pypi.python.org/pypi/noise/]  python噪声包

	scipy.signal.wiener [http://docs.scipy.org/doc/scipy/reference/generated/scipy.signal.wiener.html]  scipy和numpy的参考文档

	Wiener Filtering [http://www.owlnet.rice.edu/~elec539/Projects99/BACH/proj2/wiener.html]  matlab 程序

	Wiener Filtering推导 [http://www.nr.com/CS395T/lectures2008/19-WienerFiltering.pdf]

	简单的同态滤波(matlab) [http://benzhiwei.blog.163.com/blog/static/38142624200841394739333/]

	同态滤波(Homomorphic filtering) [http://www.tofact.com/2011/homomorphic-filtering.html]

	雨滴去除 [http://www.comp.nus.edu.sg/~leowwk/papers/icme2006.pdf]  来这做一下这样的效果。

	Wiener Filtering [http://www.owlnet.rice.edu/~elec539/Projects99/BACH/proj2/wiener.html]  应该比较详细，看一下

	穿墙雷达 [http://detail.cn.china.cn/provide/2595430314.html]  超宽带波藉由墙壁反弹的方式?及高性能的处理器而找到障碍物。可判读出在极短时间内的变化产生轻微的动作








图像分割


点检测


点检测一个点的检测，还是一个块检测。点检测简单只要取一个阈值，就例如利用均值，或者别的得到距离值，然后利用这个距离值来进行判断，块检测就要求是一个范围，也首先是连通性的检测。


对于块的检测可以用形态学的方法，但是要就考虑块的大小的问题。可以把那些孤立点消除。




线检测

分为在直线，可以用霍夫变换，一般是先通过边界检测，然后再做这些，边界检测可以用一阶或者二阶来做。一阶来解决是不是在边界上，二阶解决在哪些的问题。这里可以用Canny算子。


	计算图像的梯度并对其设置门限得到一幅二值图像。

	在参数平面内确定再细分。

	对像素高度集中的地方检验其累加器的单元的数目。

	检验选择的单元中像素之间的关系。



从整体看，还可以其上颜色值，当做其他值，例如把切成列表下一个坐标。一个RGBA如果是整型的，可以就四个字节，我们四个字节可以存储各种有效的结构信息，把这个原始图像变成一个度量图像，我们可以把关于一个点的各种信息都压缩在另一幅图像中。 可以利用图形的各种知识来进行操作。




图像分割——分水岭算法

区域的生长，分割与合并
分水岭算法，通过通过判定一个区域的中值作为分水区域，对图像进行分割，算子有一阶算子，二阶算子。等等

边界检测可以用过零来检测边界。
边界的连接问题，例如知道了边缘检测的图形之后，我们在模型本身的特点，来确定模板的大小，其实也就是其领域的大小，然后确定周值与这个中心的点关系。然后在这个领域内再计算某些点的特性（例如梯度）与中心点的特性的关系。来决定。 例如大梯度的大小与方向都在一定的范围内就连接起来。当然T值也是自动产生的。


	OpenCV-Python教程（9、使用霍夫变换检测直线） [http://blog.csdn.net/sunny2038/article/details/9253823]  检测中线段，试一下



分割分为点线面，检测。检测变换后就变成了基本变成二值图像。只为只有这样容易区分背影与对象本身。就是背景就相当于集合的全集，而子集就相当于对象本身。就要用到一个门限，但是门限分二种，一种是局部动态计算，另外一种是全局的。对于结构简单的图像全局，对于复杂图形用局部分的比较好。

区域的分割，如何知道每个点是属于哪一个区域呢，还是对每一个点对于tag标记呢。 并且区域分割。利用四叉树或者二叉树对区域进行分割。这个就要自定义存储结构了。为什么现在自己经常纠结于存储结构呢。直接链表。就搞定了。




+`图像分割之（二）Graph Cut（图割） <http://blog.csdn.net/zouxy09/article/details/8532111>`_

他通过约束边界项和区域项来达到通过能力最小值约束：


\[E(L)=\alpha R(L)+B(L)\]

其中区域项通过约束概率最大来实现：


\[R_p(1)=-ln Pr(I_p|"obj")\]


\[R_p(0)=-ln Pr(I_p|"bkg")\]

边界项通过约束两个不相似的程度来实现：


\[B(L)=\sum_{{p,q}\in N}B_{<p,q>}\delta (l_p,l_q)\]




-+`grab-cut < 图像分割之（三）从Graph Cut到Grab Cut>`_


\[D (x) = \sum\limits_{i = 1}^K {{\pi _i}} {g_i}(x;\mu ,{\Sigma _i}),\sum\limits_{i = 1}^K {{\pi _i}}  = 1  and 0 \le {\pi _i} \le 1\]

其中:


\[g(x;\mu ,{\rm{\backslash Sigma}}) = \frac{1}{{\sqrt {((} 2\pi {)^d}{\rm{\backslash Sigma}}|)}}exp[ - \frac{1}{2}{(x - \mu )^T}{\rm{\backslash Sigm}}{{\rm{a}}^{( - 1)}}(x - \mu )]\]

通过对初始选定的初始值来作为估计高斯混合模型中几个参数，得到这些参数后，对于这些点就可以进行判断是目标还是背景的概率了，
然后是差异性比较：


\[V(\alpha,z)=\gamma \sum_{(m,n)\in C}[a_n\neq a_m]exp-\beta||z_m-z_n||^2\]




graph cut 缺点：

算法是利用的物理学中粒子的原理，要对每一个像素点进行计算，计算比较耗时.






图像拼接


Lucas–Kanade 方法

图像拼接最重要的是在找到匹配对之后，求转换矩阵。L-K算法通过目标函数是
.. math:: {sumlimits_{{rm{patch}}} {left[ {Ileft( {Wleft( {X;p} right)} right) - Tleft( x right)} right]} ^2}，通过对次公式进行泰勒展开，
并对信号进行求进行链式求导：


\[\frac{{\partial I}}{{\partial p}} = \frac{{\partial I}}{{\partial W}}\frac{{\partial W}}{{\partial p}}{\rm{ = }}\left\langle {\nabla I,\left[ {\frac{{\partial {W_x}}}{{\partial p}}\frac{{\partial {W_y}}}{{\partial p}}} \right]} \right\rangle\]

最后用最小二乘算法实现对p的估计。




See also


	一种基于区域匹配的图像拼接算法 [http://wenku.baidu.com/view/3f5488c42cc58bd63186bd3a.html]

	图像拼接算法及实现 [http://wenku.baidu.com/view/36fc73c30c22590102029df8.html]  拼接算法主要两类一类是分域匹配，另一个基于特征提取

	图像拼接Image Mosaic [http://www.legalsoft.com.cn/image-mosaic/]  北京联高软件开发有限公司








图像处理

[image: digraph structs { rankdir=LR node [shape=record]; struct1 [shape=record,label="samplinng | digitialized| Image_transform|enhancement| compression |restoration |segment|analysis| Binary \n image \n processing"]; }]
图像处理流程

[image: digraph structs { rankdir=LR node [shape=record];  struct1 [shape=record,label="Image_Search"];  struct2 [shape=record,label="Color|texture|shape"]; struct1->struct2 }]

参考

刘青松科研语录 [http://www.360doc.com/content/09/0214/14/82202_2540927.shtml]




See also


	央行“降息组合拳”释放三大政策信号 [http://finance.sina.com.cn/china/20120608/063912257606.shtml]

	央行决定：5月18日起下调存款准备金率0.5个百分点 [http://finance.sina.com.cn/china/20120513/171312053427.shtml]

	官方否认出台四万亿政策 明确“两个不可能” [http://chn.chinamil.com.cn/wlrc/2012-05/30/content_4879425.htm]

	我为什么不买人寿保险 [http://duanshaoyi.blog.hexun.com/70451737&#95;d.html]  所有这些都是利率在作怪 ，自己的增值率是多少呢

	各国央行大面积救市，A股或将迎来报复性反弹 [http://blog.sina.com.cn/s/blog&#95;7b3159bb0100w0d1.html]  还是各种利率的调整

	从经济学来看，卖保险的大多是骗子，买保险的全部是傻子 [http://www.tianya.cn/publicforum/content/develop/1/911745.shtml]  那保险的本质是什么呢

	複利-完全攻略篇 [http://www.masterhsiao.com.tw/MoneyTimeValue/CompoundInterest/CompoundInterest.htm]  复利 投资本质






思考

现在明白了，学习金融，利率是根本，所有的变化都是基于这个的，

– Main.GangweiLi - 16 Jun 2012






平滑空间滤波器


	特定滤波器（fspecial）：选择里面的平均滤波器

	一般多维滤波器（imfilter）作用：对感兴趣的物体得到一个粗略的描述而模糊小物体，较大物体变得像斑点而易于检测（为什么便于检测？）。



空间滤波器带来降噪的同时，也会产生图像模糊。

中值滤波器 （medfilt2）：降噪。

从空间滤波其中看到，blur使得图像最模糊，然后contour和FIND_EDGES中间正，两边负，可以得到图像的轮廓，
SMOOTH和SMOOTH_MORE平滑的越多图像越模糊。SHARPEN可以通过中间正，两边负的，得到图片增强。


图像逻辑运算（减法）

在matlab中图像是通过极坐标实现的，现在目前基于smile.jpg的结果是，从小到大变化图像半径和旋转角度，
半径 小->大，呈现图像的顺序嘴巴——》眼睛-》脸庞-》腮红。 这个出来的先后顺序是和这些边缘变化的模糊度有关，模糊度越高，出来的越慢。

旋转的作用那，现在看起来不是很明显。




空间滤波实现滤波 和目标分割 （基本原理：积分用来模糊图像，微分用来锐化图像）

空域滤波，点检测，线检测

一阶算子方法：和可以实现对于明显的图像实现找到边界，
Sobel算子：内部利用局部平均方法，对噪声有一定的抑制作用。

Roberts算子： 检测边缘，对噪声敏感。（实际中使用什么检测特性还不清楚）

Prewitt算子：  采用局部平均，对噪声有一定的抑制作用。

二阶算子方法：能够更加清楚的找到边界，但是二阶算子对噪声比较敏感，因此首先的方法是首先进行平均降噪。

Laplace 算子： 具有各项同性微分算子，具有`旋转不变性 <http://www.narutoacm.com/archives/laplace-rotation-invariant/>`_ :


\[Laplace\left( f \right) = \frac{{{\partial ^2}f}}{{\partial {x^2}}} + \frac{{{\partial ^2}f}}{{\partial {y^2}}}\]

空域滤波，点检测，线检测。




频域滤波

DFT就像一个[[http://wenku.baidu.com/view/014797737fd5360cba1adbed.html[数学显微镜]]
频域滤波最终也要转换为空域处理。
#. 一个不错介绍 [http://homepages.inf.ed.ac.uk/rbf/HIPR2/fourier.htm]


频域图能看出来什么，二维的频谱图与一维的有什么区别。从图像的频谱中能看到什么。变换前后的坐标与图有什么对应关系。进行卷积，进行子图识别，卷积最大的那个值，那就是图像重合的中心位置。时域的卷积等于频域的相乘。能否找到相关性最大的那个值。子图的搜索也是基于此相关与卷积的 [http://blog.csdn.net/renshengrumenglibing/article/details/7066348] . 这个时候先计算好两处图处DFT图，另外一个功能那就类似于积分图像的应用。


频域变化之后，的图像应该是三维的Sa函数。通过三维的高度来看比二维的颜色更加直观。并且可以取任意的细节利用带组，根据频域图的三维高度分度来进行提取。但是一个前提那就是你要知道图像中谁在哪一段频域上占着。想成一个三维的图，但是频域分布是圆周型，中心最低，越往边越高。就像水波纹一样。颜色越高说明系数越大。成分比较越大。并且频域与空域的点与点的距离是有对应的关系。

各种滤波器的设计，高通，低通，带通，完全可以利用图像来实现。频域的矩形滤波直接用阈值图像就可以搞定。渐变的频域图就像是曲线滤波了，例如巴特沃斯滤波器。等等。用在频域上试一试。那些数字滤器例如汉宁窗等等哪些能用到图像上。

一切都通了，频域的原点经过shift变在中间（M/2,N/2)。截止频率距离中间的距离，至于中间渐变颜色是根据滤波器来的，例如高斯。截止频率就是方差的大小。那期望如何来定呢。还是说只能是中心点的值。  现在要看看GIMP的渐变是如何实现，轴像与径向。是不是利用极坐标。然后按照函数值进赋值。

对于相关性与卷积，并且利用同样大小频域图来进行相乘。有一个周期截断的问题，那就需要扩展与截图了。

对于推导无非那些矩阵与求导的一些符号运算。积分，微分，卷积。矩阵的逆变换等等。这些基本知识。
#. numpy.fft.fft2 [http://nullege.com/codes/search/numpy.fft.fft2]  这个库里一维，二维，多维，同时还可以提到一个序列采用频率。同时还有hfft,因为如果是纯实信号的FFT就是`hermitian transorm <http://en.wikipedia.org/wiki/Hermitian_function>`_ ，也是酉变换，也是正交变换。经过酉变换之后就都会变成对角阵。 在离散信号下的采用，其实我们平时序列的产生就是一种采样，例如,np.arange, np.linspace,np.logspace等等，包括你对序列直接进行的运算。所有对于序列的操作都可以看做是一种采样与滤波。
#. 斯坦福大学公开课：傅里叶变换及其应用 [http://v.163.com/movie/2008/2/6/6/M7Q4BLENR&#95;M7QBP2N66.html#]
#. 图像的傅立叶变换 [http://www.cnblogs.com/xianglan/archive/2010/12/30/1922386.html#header]  傅里叶变换的形式。



	fftw3-dev [http://www.fftw.org/]  GPL 库，并且支持 ARM NEON，作为以后移植方便。并且[[http://gfourier.sourceforge.net/ fftw 可以直接用到GIMP  GFourier]]







	GIIMP PIL [http://blog.csdn.net/liyong748/article/details/7554282]

	同态滤波论文去试一试 [http://wenku.baidu.com/view/1017d4212f60ddccda38a04c.html]

	图像渐变算法及实现 [http://staff.ustc.edu.cn/~lfdong/research/Biharmonic%20image%20warping.pdf]






See also


	图像的梯度 [http://hi.baidu.com/niiuniu1127/item/60d5acc8ecd2430dad092f89]  Sobel算子，不太明白

	python 简单图像处理（15） 图像的傅立叶变换 [http://www.cnblogs.com/xianglan/archive/2010/12/30/1922386.html]

	拉普拉斯算子 [http://baike.baidu.com/view/1962085.htm]

	梯度算子（普通的+Robert + sobel + Laplace） [http://blog.csdn.net/andkobe/article/details/5919733]

	`  拉普拉斯掩模锐化（1） <http://www.cnblogs.com/xfzhang/archive/2011/01/19/1939020.html>`_

	图像处理：基础(模板、卷积运算) [http://blog.csdn.net/xiaoxin&#95;ling/article/details/3587987]

	图像处理中各种边缘检测的微分算子简单比较(Sobel，Robert， Prewitt，Laplacian，Canny) [http://blog.csdn.net/cay22/article/details/5591737]

	Here is a collection of code fragments demonstrating some features of the OpenCV Python bindings. [http://opencv.willowgarage.com/documentation/python/cookbook.html]  Opencv手册，

	Roberts算子和Sobel算子的推导 [http://blog.csdn.net/quarryman/article/details/7408614]

	图像处理常用边缘检测算子总结 [http://m.blog.csdn.net/blog/sangni007/8896542]

	用博里叶频谱的偏振滤波作白光图像处理系统中的立体投影 [http://wenku.baidu.com/view/fc579937b90d6c85ec3ac648.html]

	高斯图像滤波原理及其编程离散化实现方法 [http://blog.csdn.net/likezhaobin/article/details/6835049]

	高斯滤波的sigma和mask之间的关系 [http://www.douban.com/note/252822401/]  基本知道了，根本为什么还不是很清楚






Thinking

拉普拉斯算子二阶导数增强细节，sobel算子边缘。


	一阶微分与二阶微分 http://blog.csdn.net/kayv/article/details/2261540

	1. 斜坡面上，一阶微分一直不为0 ；二阶微分只有终点和起点不为0
1. 一阶微分产生较粗的边缘，二阶微分则细得多
1. 一阶微分处理一般对灰度阶梯有较强的响应；二阶微分处理细节有较强的响应



对于小图像用mask不合适，因为会有模糊，那用什么方法合适那？mask尺寸和物体尺寸的关系。

怎样实现调用C代码？

C:快盘graphicpaper1673-2944(2012)03-0022-05.pdf
基于DFT压缩。

如果我在较暗的情况下整体加上一个数的话，图像图像整体变量了，但还是对比度不高，

python 中怎样plt.axes 怎样调节参数

雷达数据 到成像 过程

– Main.GegeZhang - 27 Jul 2013

雷达散射特性，前向散射，后向散射？什么联系，为什么在机场的时候前向比较明显，前向散射是比后向散射明显。

雷达RCS曲线 [http://aircraftdesign.nuaa.edu.cn/lo/Notes/14.pdf] 中可以看出来机头，机尾 和两边机翼都比较明显

*对一维到二维一直推广，其实是假定了，图像线性时不变系统。所以先算行或者例都是没有关系。这是由于线性系统自身性质决定的。







          

      

      

    

  

    
      
          
            
  
计算机视觉




计算机视觉


计算机视觉用于识别的框架

[image: digraph flow {      Input-> expression-> classifier->output; }]
对于相机的标定源于 摄影测量学 [http://jpkt.whu.edu.cn/jpkc2005/syclx/3.class%20online/prscladuc.htm]
摄相机标定 [http://wenku.baidu.com/view/c0df13d7b9f3f90f76c61be4.html]






application








	ARToolKit [http://www.hitl.washington.edu/artoolkit/]
	ARToolKit 它是一个C/C++ 语言编写的库，通过它可以让我们很容易的编写 增强现实 应用程序。增强现实（AR）是将电脑虚拟的图像覆盖到真实世界画面中，这个技术在工业和理论研究方面都存在着极大的潜能。对于开发一个AR程序来说，最困难的部分在于实时的将虚拟图像覆盖到用户视口，并且和真实世界中的对象精确对齐。ARToolKit使用电脑图像技术计算摄像机和标记卡之间的相对位置，从而使程序员能够将他们的虚拟对象覆盖到标记卡上面。ARToolKit 提供的快速和准确的标记跟踪，能够让你快速的开发出许多更新更有趣的AR程序。
	 





在计算机视觉中，一个算法通常需要很多子程序，怎样才能把这些算法综合起来的？还是仿真中只需要一部分？




Introduction


	` for my computer vision textbook <http://szeliski.org/Book/>`_

	` washington CS course  <http://www.cs.washington.edu/education/courses/cse576/08sp/>`_

	加州伯克利大学计算机视觉(Computer Vision) [http://52opencourse.com/97/coursera%E5%85%AC%E5%BC%80%E8%AF%BE%E8%AF%BE%E4%BB%B6-%E5%8A%A0%E5%B7%9E%E4%BC%AF%E5%85%8B%E5%88%A9%E5%A4%A7%E5%AD%A6%E8%AE%A1%E7%AE%97%E6%9C%BA%E8%A7%86%E8%A7%89-computer-vision]

	武大图像处理 [http://video.jingpinke.com/brief?uuid=8a833996-18ac928d-0118-ac929071-03e2]

	Computer Vision Home Page [http://www.cs.cmu.edu/~cil/vision.html]

	Computer vision [http://szeliski.org/Book/]  找到这本书

	standford课程 [https://www.coursera.org/course/computervision]

	D.Marr计算视觉理论 [http://baike.baidu.com/view/3328922.htm]

	` 圖像及編程常用網址，作為收藏(Very Good) <http://blog.csdn.net/yaoyansi/article/details/5010401>`_

	视频教程的课件 [http://www.cs.ucf.edu/]






See also


	Gabor滤波简介和实现(Matlab，OpenCV) [http://blog.163.com/huai&#95;jing&#64;126/blog/static/171861983201172091718341/]  加窗的傅叶变换

	利用并行计算的高效视觉三维场景重建程序：VisualSFM [http://www.bfcat.com/index.php/2013/06/visual-sfm/]

	斯坦福大学公开课 ：机器学习课程课件笔记 [http://blog.csdn.net/dcraw/article/details/7712321]

	这个网站有很多讲座，可以听一下 新方向 [http://videolectures.net/]

	上海机器人展2014 [http://www.ciros.com.cn/#]

	机器视觉牛人及其相关领域分类科普 [http://blog.csdn.net/mysteryrat/article/details/9663283]  这些怎么用呀






特征匹配

ris角点检测->KLTI匹配方法 适合于摄像机运动变化比较小

sift 。当摄像机做大位移和旋转，甚至镜头缩放情况下， 这类方法依然能稳定地抽取和匹配特征点




摄像机自标定

matlab 中的标定问题，我想可以多次迭代，减小误差，但是怎样把这些得到的参数和实际的进行对比，我想这是一个问题，要用opencv进一步的矫正吗？是不是可以设计让机器人躲避障碍物？




自标定 self-calibration

为了在不估计外参数的情况下，满足一个二次曲线：


\[J=x^TCx=0，\]

对此x进行求导，得到:


\(l=2Cx\), 则:math:x=0.5C^{-1}l ,带入J得到: \(l^T\Omega l=0\).



	从CVPR2013看计算机视觉研究的三个趋势 [http://www.bfcat.com/index.php/2013/07/compute-visioni-trends/]

	计算机视觉（CV）前沿国际国内期刊与会议 [http://blog.sciencenet.cn/blog-337448-411967.html]

	斯坦福大学立体视觉 [http://v.163.com/movie/2008/11/7/K/M6TN5NEEU&#95;M6TN75K7K.html]

	中科院计算机视觉视频 [http://www.abab123.com/Soft/ShowSoft.asp?SoftID&#61;11659]

	视觉增强技术 [http://www.cvchina.info/]






计算机视觉牛人


	Gregory Hager [http://scholar.google.com/citations?view&#95;op&#61;view&#95;citation&#38;hl&#61;en&#38;user&#61;ivApfKcAAAAJ&#38;sortby&#61;pubdate&#38;citation&#95;for&#95;view&#61;ivApfKcAAAAJ:65Yg0jNCQDAC]

	David Lowe [http://www.cs.ubc.ca/~lowe/vision.html]

	计算机视觉牛人（转载） [http://blog.sciencenet.cn/blog-350420-302989.html]

	经典文章计算机视觉 [http://blog.csdn.net/dcraw/article/details/7367990]

	机器学习与计算机视觉大牛族谱 [http://blog.csdn.net/shfkuang/article/details/7772935]

	CVPR2013感兴趣的文章整理 [http://www.bfcat.com/index.php/2013/03/cvpr2013-papers/]

	Coursera公开课课件: 加州伯克利大学计算机视觉(Computer Vision) [http://52opencourse.com/97/coursera&#37;E5&#37;85&#37;AC&#37;E5&#37;BC&#37;80&#37;E8&#37;AF&#37;BE&#37;E8&#37;AF&#37;BE&#37;E4&#37;BB&#37;B6-&#37;E5&#37;8A&#37;A0&#37;E5&#37;B7&#37;9E&#37;E4&#37;BC&#37;AF&#37;E5&#37;85&#37;8B&#37;E5&#37;88&#37;A9&#37;E5&#37;A4&#37;A7&#37;E5&#37;AD&#37;A6&#37;E8&#37;AE&#37;A1&#37;E7&#37;AE&#37;97&#37;E6&#37;9C&#37;BA&#37;E8&#37;A7&#37;86&#37;E8&#37;A7&#37;89-computer-vision]

	计算机视觉公开课 [http://coursegraph.com/search&#95;results/computer&#37;20vision]

	人工智能MOOC [http://mooc.guokr.com/post/601427/]

	Opencv学习网站 有视频 [http://www.opencvchina.com/forum.php?mod&#61;viewthread&#38;tid&#61;1666&#38;extra&#61;page&#37;3D1&#38;page&#61;1&#38;]

	OpenCV学习笔记（17）双目测距与三维重建的OpenCV实现问题集锦（二）双目定标与双目校正 [http://blog.csdn.net/chenyusiyuan/article/details/5963256]  适用双摄像头在同一平面内

	分享一些OpenCV实现立体视觉的经验 [http://blog.csdn.net/u010054675/article/details/9376579]

	matlab 标定中的参数 [http://www.vision.caltech.edu/bouguetj/calib&#95;doc/htmls/parameters.html]

	SFM bundler [http://www.cs.cornell.edu/~snavely/bundler/]






Thinking

多视角几何学 例如如何从三视图来恢复出原来图形，那么我就能够多个角度来照片，来恢复三维的图形。首先要知道多个图片中图一点。然后再来恢复。

Daisy 算子

参考文献：DAISY: An Efficient Dense Descriptor Applied
to Wide-Baseline Stereo

这个算法利用多层高斯卷积核进行计算：

对于任给一方向o,该方向的方向图定义为：


\[G_o=(\frac{\partial I}{\partial o})^+\]

其中操作
\((.)^+\) 表示 \((a)^+=max(a,0)\) 这个约束是保证梯度方向不改变。

分别将这些不同方向图与一系列具有不同卷积核的高斯函数做卷积，生成不同的尺度图：


\[G_o^\Sigma=G_{Sigma}*(\frac{\partial I}{\partial o})\]

这些尺度图用于后续的特征向量的计算。


\[h_{Sigma}(l_j(u,v,R_i))=[G_1^{\Sigma}(l_j(u,v,R_i)),...,G_H^{\Sigma}(l_j(u,v,R_i))]\]


	Daisy 步骤 [http://www.cs.ubc.ca/]




图像分析：Gabor滤波器解析与编程




为了研究局部范围内的频域特性，Gabor 提出短时傅里叶变换，也就是Gabor变换，
实质上是一种高斯窗的fourier 变换，显示不同频率不同方向的信息。

其频域响应为：


\[H\left( {u,v} \right) = 2\pi {\delta _x}{\delta _y}\left[ {{e^{ - 2{\pi ^2}\left[ {{{\left( {\mu  - {\mu _0}} \right)}^2}\delta _x^2 + {{\left( {v - {v_0}} \right)}^2}\delta _y^2} \right]}}} \right]\]

从其频域形式可以看出，其等同于移动从原点高斯函数到
\((\mu_0,v_0)\) ，因此Gabor 滤波器可以看作从原点移动函数 \(\sqrt((\mu_0)^2+(v_0)^2)\) ,并且按照方向 \(tan^{-1}\frac{\mu_0}{v_0}\), 参数 \((\sigma_x,\sigma_y)\) 用来确定滤波器带宽。注意变量写的不太一致，具体参考：Gabor Filters [http://www.cs.utah.edu/~arul/report/node13.html] 。

1985年Daugman扩展了Gabor滤波器的二维形式：


\[h\left( {x,y,{\theta _k},\lambda ,{\sigma _x},{\sigma _y}} \right) = \frac{1}{{2\pi {\sigma _x}{\sigma _y}}}\exp \left\{ { - \pi \left[ {{{\left( {\frac{{{x_{{\theta _k}}}}}{{{\sigma _x}}}} \right)}^2} + {{\left( {\frac{{{y_{{\theta _k}}}}}{{{\sigma _y}}}} \right)}^2}} \right]} \right\} \cdot \exp \left( {\frac{{2\pi i{x_{{\theta _k}}}}}{\lambda }} \right)\]

从上式中看出，Gabor是一个被复正弦函数调制的Gaussian函数，其中 \(\lambda\) 和 \(\theta k\) 分别是正弦波的波长和方向， \(\theta_ k\) 的定义为：


\[{\theta _k} = \frac{\pi }{n}\left( {k - 1} \right), k = 1,2,....,n\]

k决定了滤波器方向的个数；
\(\sigma_x\)  and  \(\sigma_y\) 为高斯包络在x方向和y方向的标准差。


\[\begin{split}\left\{ \begin{array}{l}
{x_{{\theta _k}}} =  + x\cos \left( {{\theta _k}} \right) + y\sin \left( {{\theta _k}} \right)\\
{y_{{\theta _k}}} =  - x\cos \left( {{\theta _k}} \right) + y\sin \left( {{\theta _k}} \right)
\end{array} \right.\end{split}\]

Lee提出利用gabor滤波器呈现图像。Gabor滤波器是椭圆高斯包络和复平面波的乘积，可以表示为：


\[\begin{split}\begin{array}{c}
{\Psi _{s,d}}\left( {x,y} \right) = {\Psi _{\vec k}}\left( {\vec z} \right) = \frac{{||\vec k||}}{{{\delta ^2}}} \cdot \exp \left( { - \frac{{||\vec k|{|^      2} \cdot ||\vec z|{|^2}}}{{2{\delta ^2}}}} \right)\\
 \times \left[ {\exp  i\vec k \cdot \vec z - \exp \left( { - \frac{{{\delta ^2}}}{2}} \right)} \right]
\end{array}\end{split}\]

其中 \(\vec z=[x,y]\) 是空域变量，
\(\vec k\) 是频域变量，用来确定Gabor 滤波器的尺度和方向， \(\vec k = {k_s}{e^{i{\phi _d}}}\).

详细参考：


	http://blog.csdn.net/linj_m/article/details/9897439




	当前较新的机器学习理论是:流形学习(manifold learning),高斯过程(Gaussian processes). [http://blog.csdn.net/ericgogh/article/details/7264996]

	高斯过程 主页  各种代码 资源 [http://www.gaussianprocess.org/]

	kernel cookbook [http://mlg.eng.cam.ac.uk/duvenaud/cookbook/index.html]






Harris角点检测 [http://blog.sina.com.cn/s/blog_c144a0e401019vqp.html]

Harris 角点检测算法：

首先利用能量公式来约束：


\[E_{x,y}=\sum_{\mu,v}w_{\mu,v}[I_{\mu+x,v+y}-I_{\mu,v}]^2\]

然后写成微分的形式：


\[E_{x,y}=\sum_{\mu,v}w_{\mu,v}[x\dot X+y\dot Y+O(x^2,y^2)]^2\]

这个公式写为矩阵形式：


\[E_{x,y}=(x,y)M(x,y)^T\]

其中  \(M = \left[ {\begin{array}{*{20}{c}}
A&C\\
C&B
\end{array}} \right]\)

然后根据理想的两个导向矢量应该满足：


\[\begin{split}`E=\eta_1 \dot (\alpha+\beta)^2+\eta_2 \dot (\alpha-\beta)^2\\ =(\alpha \dot \beta)-\eta(\alpha+\beta)^2 `\end{split}\]

因为


\[Tr(M)=\alpha+\beta=A+B\]


\[Det(M)=\alpha \dot \beta=A \dot B-C^2\]

最后推导出来:


\[E=Det(M)-k\dot Tr(M)\]

如果E比较小的话，说明这个是平坦区域，如果E<0,说明是边缘区域，如果E>0,则说明是一个角点区域。

缺点: [http://blog.sina.com.cn/s/blog_89c722730101903k.html]

（1 ）该算法不具有尺度不变性；（2 ）该算法提取的角点是像素级的；（3 ）该算法检测时间不是很令人满意。


	局部图像特征描述概述 [http://www.zhizhihu.com/html/y2012/3950.html]



怎样看完文献之后，再进行一步的思路整理?
很多东西还没有进行仿真实验。

我想看完之后可以对这些算子进行整理，进行仿真实验




+`Harris-Laplace 原理 <http://en.wikipedia.org/wiki/Harris_affine_region_detector#Harris.E2.80.93Laplace_detector_.28initial_region_points.29>`_

多尺度Harris角点探测：


\[{m_l}\left( {\vec p;{\sigma _D},{\sigma _I}} \right) = \det \left( {\Gamma \left( {\vec p;{\sigma _D},{\sigma _I}} \right)} \right) - \kappa t{r^2}\left( {\Gamma \left( {\vec p;{\sigma _D},{\sigma _I}} \right)} \right)\]

对于特定的尺度
\(\sigma\),尺度归一化的Laplacian算子为：


\[{\Delta_N}L( {\vec p;\sigma}) = \sigma\Delta L({\vec p;\sigma}) = \sigma(L_{xx}( {\vec p;\sigma} ) + L_{yy}({\vec p;\sigma}))\]

\(L_{xx}\) 和 \(L_{yy}\) 是x和y的二阶偏导数。

基于上述知识，Harris-Laplace执行如下两步：
#. 取 \({m_l}\left( {\vec p;{\sigma _D},{\sigma _I}} \right)\) 的最大值点为感兴趣的点：


\[\vec p = \mathop {\arg  \max }\limits_{\vec p} {m_l}\left( {\vec p;{\sigma _D},{\sigma _I}} \right),{\sigma _I} = {\gamma ^2}{\sigma _D}\]


	根据 \({\Delta _N}L\left( {\vec p;\sigma } \right)\) 的局部极值选择特征尺度：




\[{\sigma _D} = \mathop {\arg  \min }\limits_{{\sigma _D}} {\Delta _N}L\left( {\vec p;{\sigma _D}} \right)\]

这个文章的创新点就在特征尺度选择。

扩展阅读：Harris affine region detector [http://en.wikipedia.org/wiki/Harris_affine_region_detector#Harris.E2.80.93Laplace_detector_.28initial_region_points.29]

Hessian矩阵主要是 二阶导数形成的矩阵，是针对[x,y], 一阶导数就是jacobi。
二阶导数满足正定性，说明信号都是递增的

– Main.GegeZhang - 30 Jul 2013




-+`希尔伯特转换 <http://zh.wikipedia.org/zh-cn/%E5%B8%8C%E7%88%BE%E4%BC%AF%E7%89%B9%E8%BD%89%E6%8F%9B>`_

Hilbert定义如下：


\[\hat s\left( t \right) = h\left( t \right) \otimes s\left( t \right) = \int\limits_{ - \infty }^\infty  {s\left( \tau  \right)h\left( {t - \tau } \right)d\tau }  = \frac{1}{\pi }\int\limits_{ - \infty }^\infty  {\frac{{{\mathop{\rm s}\nolimits} \left( t \right)}}{{t - \tau }}d\tau }\]

其中:
.. math:

h\left( t \right) = \frac{1}{{\pi \tau }}





其频率响应由傅里叶变换给出：


\[H\left( \omega  \right) = F\left( h \right)\left( \omega  \right) =  - i \cdot {\mathop{\rm sgn}} \left( \omega  \right)\]

其中F是傅里叶变换，


\[\begin{split}{\mathop{\rm sgn}} \left( \omega  \right) = \left\{ \begin{array}{l}
1, for \omega  > 0\\
0, for \omega  = 0\\
- 1, for \omega  < 0
\end{array} \right.\end{split}\]

因此Hilbert利用傅里叶变换，使得正频率成分偏移-90度，负频率偏移+90 度。

退火算法设计的本初：改进非凸问题中`爬山算法 <http://www.cnblogs.com/heaad/archive/2010/12/20/1911614.html>`_ 中的局部最小点。

方法：模拟自然中退火的方法，通过随机交换，求出任意两个点之间的传输距离。我想和便利算法有什么区别？ 还有什么缺点？并用`内循环终止准则，或称Metropolis抽样稳定准则（Metropolis 抽 样准则） <http://www.google.com.hk/url?sa=t&rct=j&q=+Metropolis+%E6%8A%BD+%E6%A0%B7%E5%87%86%E5%88%99&source=web&cd=4&ved=0CD8QFjAD&url=http%3a%2f%2fjingpin%2eszu%2eedu%2ecn%2fyunchouxue%2fziliao%2fkejian%2f%25E7%25AC%25AC10%25E7%25AB%25A0-%25E6%2599%25BA%25E8%2583%25BD%25E4%25BC%2598%25E5%258C%2596%2eppt&ei=JyHEUYOcMY_ZkgWPq4GYAw&usg=AFQjCNG1kEOdSgfjKesiOxiDiT8E4u4ZBQ>`_ 蒙特卡洛实验来是系统达到平稳。

解决问题： 货郎担问题 [http://www.vckbase.com/index.php/wv/1196] ，每次只能选择一个地方，也就是交换一个地方。遍历算法在这个问题中式难以解决的。
matlab 代码 [http://wenku.it168.com/d_000326627.shtml] 。

优缺点：


	优点：计算过程简单，通用，鲁棒性强，适用于并行处理，可用于求解复杂的非线性优化问题。

	缺点：运算量较大，下降速度和收敛稳定性的矛盾，下降速度过大，可能出现震荡。下降速度过慢，运算量大。



退火算法的改进 [http://baike.baidu.com.cn/view/335371.htm]  比如采用变化的熟练速度和刚开始收敛速度比较快，基本稳定后采用小收敛速度。


	思考：和图论中 最短路径算法, 剪枝算法 , 最小逆序数






K-means 算法=expection maximum （EM）期望最大

就是一个分类器的设计
#. 深入浅出K-Means算法 [http://www.csdn.net/article/2012-07-03/2807073-k-means]  K means 中K的选择，初始值的选择，里面都有。




See also


	基于生物进化的遗传算法概述 [http://www.zjubiolab.zju.edu.cn/lesson/userfiles/file/&#37;E4&#37;BA&#37;A4&#37;E5&#37;8F&#37;89&#37;E5&#37;AD&#37;A6&#37;E4&#37;B9&#37;A0&#95;&#37;E7&#37;94&#37;B5&#37;E6&#37;B0&#37;94&#37;E5&#37;AD&#37;A6&#37;E9&#37;99&#37;A2&#37;E6&#37;9E&#37;97&#37;E5&#37;B3&#37;B0.pdf]  这里面有遗传算法在各领域的应用

	` De Jong&#39;s function 1 <http://www.geatbx.com/docu/fcnindex-01.html>`_  这个函数有多个局部最优点，一般用来作为算法局部最小点的例子

	退火算法 [http://baike.baidu.com.cn/view/335371.htm]

	` <http://blog.sciencenet.cn/blog-1225851-761882.html>`_

	大数据时代的机器学习热点——国际机器学习大会ICML2013参会感想 [http://blog.sciencenet.cn/blog-1225851-761882.html]  看不太懂，有空看看

	最大似然参数估计 [http://nbviewer.ipython.org/github/unpingco/Python-for-Signal-Processing/blob/master/Maximum&#95;likelihood.ipynb]






Thinking

模式 描绘子的组合。

基于决策理论，基于神经网络，基于机器学习。

西安电子科技大学陈渤 [http://web.xidian.edu.cn/bchen/index.html]  我电子所的，主要做大数据分析和机器学习 和图像识别。

高新波 [http://web.xidian.edu.cn/xbgao/]  他做的方向比较新，可以看一下。


	Robust PCA 学习笔记 [http://blog.csdn.net/abcjennifer/article/details/8572994]






See also


	学做的三D立体照片 [http://blog.sina.com.cn/s/blog&#95;4b03c778010006d5.html]  好好学习一下

	3D照片原理 [http://wenku.baidu.com/view/fe0dddec102de2bd9605883c.html]  12度之内，移动一下，模拟人眼来拍两张即可。

	blender,open 3D [http://www.blender.org/]

	3D打印机 [http://item.taobao.com/item.htm?id&#61;8993428340]  是不是可以自己做一些东西来卖了，并且可以在淘宝上开店，来卖

	` KinectFusion–3D重建的利器  <http://blog.csdn.net/rabbit729/article/details/8669234>`_  看看这个

	make My Own Camrea [http://www.neuroforge.co.uk/index.php/kinect-depth-map-with-python-and-opencv]

	blender 公开课 [http://v.163.com/special/opencourse/steel.html]

	` 开源电影制作教程 <http://open.sina.com.cn/course/id&#95;262/>`_






思考

市场上那三种3D壁纸是如何制作的
3D照片是如何实现的。

– Main.GangweiLi - 19 Aug 2012

全息摄影
原来是利用光的激光的干涉形成的。

– Main.GangweiLi - 15 Sep 2012

相机定标技术可以从2D到3D的转换

– Main.GangweiLi - 18 Nov 2012

These should be consider now about blender open3D

– Main.GangweiLi - 23 Mar 2013

3D重建
看到一些照片的脚度是我们在拍照的时候无法取得的，例如俯看大山。那么如何解决通过平视。恢复得到图像本身信息，然后变成俯视，这个就像3D建模，但又不同。

– Main.GangweiLi - 12 Jul 2013




本节参考：RANSAC for Dummies.pdf

本质，从不确定中找到确定在不断的迭代的情况下。 最小二乘匹配所有的数据集，从RANSAC允许野点的存在。

也就是假设检验的过程，我一组数据，应该属于这个模型，我这组数据中最少有2是相对准确的，当误差大于t 我们当做野点处理，
最多迭代k次，并且找到d个属合这个模型的值，我们就为这个模型成立。
输入:
#. data 观测数据
#. model  模型本身
#. n 适用于模型的最少数据个数
#. k 算法的迭代次数
#. t 用于决定数据是否适应于模型的阀值
#. d 判定模型是否适用于数据集的数据数目。

RANSAC包含两个步骤，首先是在Hypothesize随机假设一个数据集（MSSs），然后，计算参数，然后在test步骤排除这些不可靠的参数。

假设原来有N个数据集 \(D={d_1,...,d_N}\) , \(\theta({d_1,...,d_N})\) 是使用数据集:math:D={d_1,...,d_N}, 要估计的参数，其中，\(h\geq k\) ，其中k是基数线。因此模型M可以表示为：


\[M\left( \theta  \right) = { {d \in {\Re^d}:{f_M}( {d;\theta }) = 0} }\]

其中 \(f_M\) 是平滑函数，它的零水平集包含所有满足模型M的参数 \(\theta\). 定义数据d和模型:math:M(theta) 之间的误差为：


\[e\left( {d,M\left( \theta  \right)} \right) = \mathop {\min }\limits_{d\prime \in M\left( \theta  \right)}  dist\left( {d,d\prime} \right)\]

使用这个误差标准，一致集定义为：


\[S\left( \theta  \right) = \left\{ {d \in D:e\left( {d,M\left( \theta  \right)} \right) \le \delta } \right\}\]

其中误差函数写为：


\[e\left( {d,M\left( \theta  \right)} \right){\rm{ = }}\mathop {\min }\limits_{d \in M\left( \theta  \right)}  \sqrt {\sum\limits_{i = 1}^n {{{\left( {{d_i} - {d_i}} \right)}^2}} }  = \sqrt {\sum\limits_{i = 1}^n {{{\left( {{d_i} - d_i^*} \right)}^2}} }\]

其中 \(d^*\) 是d在 \(M(\theta)\) 上的投影。假设数据d是由于高斯噪声产生的:math:etasimaleph(0,sigma_{eta} I), 因此 \(\eta=d-d^{\star}\), 我们的目标是是要计算数值:math:delta,使得给定概率:math:P_inlier.


\[P[e(d,M(\theta))\leq=P_{inlier}]\]

根据概率密度函数，我们可以得到如下公式：


\[P[e(d,M(\theta))\leq\delta]=P[\sum_{i=1}^n \eta_i^2\leq\delta^2]=P[\sum_{i=1}^n (\frac{\eta_i}{\delta_{\eta}})^2\leq{\frac{\delta}{\sigma_{\eta}}}^2]\]

因为
\(\eta_i/\sigma_{\eta}\sim\aleph(0,1)\) ,随机 \(\sum_{i=1}^{n}(\frac{\eta_i}{\sigma_{\eta}})^2 服从:math:\)chi_n^2分布，因此：


\[\delta {\rm{ = }}{\sigma _\eta }\sqrt {F_{\chi _n^2}^{ - 1}\left( {{P_{inlier}}} \right)}\]




需要多少次重复？？

假设q是从数据集D中采样一个准确的MSSs的概率，那么至少有一个错误的参数为1-q。如果构建h个不同的MSSs，那么被outlier污染的概率为 \((1-q)^h\) , 我们期望 \((1-q)^h\) 小于等于门限:math:varepsilon,也就是:math:(1-q)^hleq varepsilon,上述关系可以写作为：


\[h \ge \left\lceil {\frac{{\log \varepsilon }}{{\log \left( {1 - q} \right)}}} \right\rceil\]




计算MSSs并且计算q

如果数据集D中的所有数据都是没有噪声的，那么那么获得一个稳定的MSSs，只有inliers的概率为：


\[\begin{split}q = \frac{{\left( \begin{array}{l} {N_I}\\
k \end{array} \right)}}{{\left( \begin{array}{l} N\\
k \end{array} \right)}} = \frac{{{N_I}!\left( {N - k} \right)!}}{{N!\left( {{N_I} - k} \right)!}} =\prod_{i=0}^{k-1}(\frac{{{N_I} - i}}{{N - i}})\end{split}\]

其中 \(N_I\) 是inliners个数。如果 \(N,{N_I} \gg k\) 公式可写为：


\[q = \prod\limits_{i = 0}^{k - 1} {(\frac{{{N_I} - i}}{{N - i}})}  \approx {\left( {\frac{{{N_I}}}{N}} \right)^k}\]

但是实际中选取的inliers 总是满足： \(\hat N_I\leq N_I\) ,因此有 \(q(\hat N_I)\leq q(N_I)\), 最后有:math:{left( {1 - qleft( {{N_I}} right)} right)^h} ge {left( {1 - qleft( {{{hat N}_I}} right)} right)^h},从而有重复次数更新为：


\[{{\hat T}_{iter}} = \left\lceil {\frac{{\log \varepsilon }}{{\log \left( {1 - q\left( {\hat N} \right)} \right)}}} \right\rceil\]

后期就是按照EM算法实现


	首先对任意选取的h个参数，然后估计参数模型。



	找到参数模型时，重新调整inlier和outlier选取的点，重新估计参数。



	重复上述步骤，直达算法中种子点没有移动，也就是达到稳定状态。

具体参考`K-means <Study.MachineLearningAndImageDetect>`_ 算法。








随机抽样一致性算法（RANSAC) [http://www.cnblogs.com/xrwang/archive/2011/03/09/ransac-1.html]

Ransac 从一组包含局外点的观测数据中，通过迭代的方式估计数学模型的参数，w表示从所有点中，每次选择局内点的概率,p表示迭代过程中随机选取出的点均为局内点的概率，因此P表征了算法产生有用结果的概率。

假设估计模型需要选定n个点， \(w^n\)  是所有n点均为局内点的概率； \(1-w^n\) 是n个点中至少有一个是局外点的概率，此时表示我们评估了一个不好的模型。\((1-w^n)^k\) 表示算法永远都不会选择到n个点均为局内点的概率，它和1-p相同，因此：


\[1-p=(1-w^n)^k\]

对上式两边取对数，得到：


\[k = \frac{{\log \left( {1 - p} \right)}}{{\log \left( {1 - {w^n}} \right)}}\]

值得注意的是，这个结果是假设n个点都是独立选择的。为了得到更可信的参数，标准偏差或者它的乘积被加到k上。k的标准偏差定义为：


\[SD\left( k \right) = \frac{{\sqrt {1 - {w^n}} }}{{{w^n}}}\]




+二级金字塔算法

sift是比较普遍的方法，但属于重量级武器。虽然可以通过bow、hash等方法加速，但要效果好在实现的时候还是需要有不少小trick的。至于局部的形变和局部匹配，可以在sift上做一些小改进，但效果一般。

ps：你的问题大多集中于同源图像的比较，应该属于image copy detection的范畴，与一般检索中的图像相似性度量不太一样，你可以搜搜相关的文献

DoG (Difference of Gaussian)角点检测 [http://blog.csdn.net/abcjennifer/article/details/7639488]

SIFT 算法：DOG尺度空间生产 [http://www.cnblogs.com/JiePro/p/sift_1.html]

用两幅图像的在不同参数下的高斯滤波结果相减，得到DOg图。

A = Process(Im, 0.3, 0.4, x);

B = Process(Im, 0.6, 0.7, x);

a = getExtrema(A, B, C, thresh);

为什么那因为唯一能产生尺度空间的核高斯核，它有一个变尺度的高斯函数:math:G(x,y,sigma) 与图像:math:I(x,y) 产生,即: \(L(x,y,\sigma)=G(x,y,\sigma)*I(x,y)\)

其中是二维高斯核函数，表示为：
\(G(x,y,\sigma)=\frac{1}{2\pi\sigma^2}e^{-(x^2+y^2)/2\sigma^2}\)

SIFT 建议在可以通过LOG原则可以通过DOG来得到：

\(D(x,y,\sigma)=(G(x,y,k\sigma)-G(x,y,\sigma))*I(x,y)=L(x,y,k\sigma)-L(x,y,sigma)\)

其中k为相邻尺度空间倍数的常数。

为什么要用DOG来检测特征点？

证明只有LOG才具有真正的尺度无关性。

而Mikolajczyk发现，只有用:math:sigma^2 才能得到更加稳定的图像特征，

通过热传导方程也可以理解DoG和:math:sigma^2nabla^2 G 的近似性。


\[\partial G/\partial \sigma=\sigma^2\nabla^2 G\]

对上式进行有限差分运算得到：


\[\sigma\nabla^2 G=\partial G/\partial \sigma\approx (G(x,y,k\sigma)-G(x,y,\sigma))/(k\sigma-\sigma)\]

因此：


\[{\rm{DoG = G}}\left( {x,y,k\sigma } \right) \approx \frac{{G\left( {x,y,k\sigma } \right) - G\left( {x,y,\sigma } \right)}}{{k\sigma  - \sigma }}\]


	尺度空间理论和SIFT算法小结 [http://wenku.baidu.com/view/a9231c75a417866fb84a8e0b.html]  尺度空间不同高斯合如何确定，并且后边的特征向量还是不能明白




	SIFT算法详解及应用(课件) [http://wenku.baidu.com/view/87270d2c2af90242a895e52e.html]  算法基本明白，但是细节还不明白为什么要学分组内组间呢



利用Laplace算子的原来，用DOG 实现，并用Hessian矩阵实现特征点的探测

稀疏呈现，

constrain 取0范数 表述对一个都是一样的惩罚，这样就显得比较公平？？ 对每一个个数。0 范数到底怎么计算？




+`图像处理特征不变算子系列之SUSAN算子 <http://blog.csdn.net/kezunhai/article/details/11269793>`_

SUSAN算子通过一个圆形模板在图像上移动获得，模板内的每一个像素与中心像素进行比较：


\[\begin{split}c\left( {\vec r,{{\vec r}_0}} \right) = \left\{ \begin{array}{l}
1      if|I\left( {\vec r} \right) - I\left( {{{\vec r}_0}} \right)| \le t\\
0     if|I\left( {\vec r} \right) - I\left( {{{\vec r}_0}} \right)| > t
\end{array} \right.\end{split}\]

其中:math:vec r_0 是中心像素，\(\vec r\) 是掩膜内其它像素，t是一个像素差异阈值。

对上式进行统计，统计方式如下：


\[n(\vec r_0)=\sum_{\vec r}c(\vec r,\vec r_0)\]

得到的n值就是USAN的大小。

得到USAN值之后，通过阀值就可以得到初步的边缘响应，公式如下：


\[\begin{split}R({{\vec r}_0}) = \left\{ \begin{array}{l}
g - n\left( {{{\vec r}_0}} \right)   if n\left( {{{\vec r}_0}} \right) < g\\
0,  {\rm{otherwise}}
\end{array} \right.\end{split}\]

其中 \(g=3n_{max}/4\), USAN值越小，边缘的响应就越强，从而探测到边缘点。




Introduction


小波变换区别于傅里叶变换的主要原因就是 小波变换没有特定的basis，他是根据母小波和父小波（scale function）来逐步递归确定的，因此他比较适合于有突变的地方，其中wavelet function 提供了一个多尺度分析，我想和金字塔信号，就是提供了一个伸缩函数，可以灵活的想要的分辨率。



	Image Denoising with Wavelets [https://www.ceremade.dauphine.fr/~peyre/numerical-tour/tours/denoisingwav&#95;2&#95;wavelet&#95;2d/]  小波降噪 matlab版本的




	小波变换PPT [http://wenku.baidu.com/view/dcae2730ee06eff9aef8076a.html]  有限长均值为0的函数都为小波函数，能量集中。再看那个差值的分布，例均值，放在左与上，差值放在右与下，这样不就形成多分辨率了，只要从左上到右下逐步取值不就形了。可以直接计算出来当前图像的大小。这样的多尺度变换与MIPMAP 的存储关系。

	小波变换 完美通俗解读 [http://blog.sina.com.cn/s/blog&#95;5d942c720100q6sd.html]  正线性的空间的基与向量的最大无关组，利用最大无关组来表示其他向量。系数的个数与最大无关组的个数，那么图像我们能不能每一行当做一个向量组，然后求出最大无关组。这样不是可以压缩数据了。一般对于图像的压缩都是采用分块的模式。 amsci [http://www-math.mit.edu/~gs/papers/amsci.pdf]  从这一篇文章中我们可以看从向量的无关组来延伸出来的，Haar矩阵。wavelet in wikipedia [http://en.wikipedia.org/wiki/Wavelet]




如何利用矩阵的初等变换与求矩阵的逆。





小波在图像中应用

残差计算，子带编码，哈尔变换。
对于图像的压缩编码，应该有逐级变换解码的算法。每一点的值，应该是有固定的路径。而不必须每一次都把全部的运算解开。%RED%可以利用这种方法来产生一个算法性texture,再加分型的应用。 %ENDCOLOR%

Hilbert 和wavelet 变换的关系

– Main.GegeZhang - 16 Aug 2013

傅里叶变换中的基也应该是正交的

– Main.GegeZhang - 16 Aug 2013

尺度函数（父小波）：对自己本身周期平移的函数两两正交，为什么

– Main.GegeZhang - 16 Aug 2013

稀疏矩阵
小波变换其实有点类似于稀疏矩阵。特别是适合于，一个主波在不同的段有不同的波形组成。

– Main.GangweiLi - 15 Sep 2013

哈尔变换
是基固定，只是用来求系数。因为只有加减运算速度很快。

– Main.GangweiLi - 15 Sep 2013

JPEG
1. DCT 计算
1. 量化
1. 变长编码
图像分成8x8的像素块来进行的。

– Main.GangweiLi - 15 Sep 2013

http://glearning.tju.edu.cn/course/view.php?id=677

– Main.GegeZhang - 23 Sep 2013





          

      

      

    

  

    
      
          
            
  
三维重建方法




流程与发展思路


阶段 一 三维点的重构

这个是基础，相标的标定，内外参数问题，以及多视图中同一点判断以及特征点提取都是为解决这个问题。




阶段 二  聚类 /建模

对于简单的模型就可以这些点进行建模了，计算几何，三角化等等方法点线面建模了。
对于大的复杂的物体来说，那先分块了，也就是聚类问题，对于二维的图像就是图像分割，而于三维点以及更加通用就是聚类算法。




-阶段 三  判别器

对于分好块的空间类来进行判别是属于物体，简单几何判断解决了这些问题，例如判别这块的特征点是头部信息呢。而不是脚呢。
这个需要运用深度学习的神经网络来进行模糊判断了。
等判别好之后，再根据子块进一步的进行细化。

当然阶段 二与三不断的进行反复迭代分形一样，例如先认出来头，然后再认出五官。




阶段 四  动作捕捉

走到这一段，就可以做动作的捕捉与分析了。




行为分析

能够实现动作捕捉，再进一步进行为的分析，例如利用人的走路习惯来判断一个人的行为。
[[摄像机模型]]
===================








[[基础矩阵]]




重复性准则




三视图几何




[[RANSAC]]




脸部识别




刚体变换和仿射变换：

刚体变换是放射变换的一种特殊情况。刚体变换就是保证长度和角度正交。比如在黄丽芬的变换中，就是一个刚体，如果旋转矩阵被一个任意奇异矩阵替换，就变成了仿射变换。因此刚体变换就是放射变换的一种特殊情况。其实仿射变换也是一种线性变换，目的就是保持源图像中的直线和圆保持不变，是一个旋转，收缩加平移的过程。在Opencv中有关于affine transform 的一些code。

齐次坐标主要是为了区分点和向量而设置的，并且方便进行反射变换。

投影变换，我觉得就是图像在现实的图像和实际的成像出来的比例吧。

理想的透视模型满足针孔摄像机模型。对三维空间的一个点（X,Y,Z）,投影到二维投影平面的坐标为（x,y）,上述投影过程可以表示为：

各种变换是坐标变换基础，坐标变换，也就是基变换。我们实际在做那就是找到各种变换转换关系，然后再进行反算求解，得到自己想要东东。 对于运动物体动态捕捉会比较难一点，因为并不一定是线性变换，反解可能就不容易。 变换过程不可逆时，也求解呢，一个方法那就是找到不动点，在不动点进行参数拟合，得到原来方程，然后插值预测，得到一个原值。
http://www.voidcn.com/blog/waeceo/article/p-5003833.html 转换，关键是明白世界坐标系，相机坐标系，像坐标系，底片坐标的关系。也就是内参与外参了。


	用单张2D图像重构3D场景 [http://blog.csdn.net/zouxy09/article/details/8083553]  我想未来的趋势结合红外和光学信息，光学镜头用来获取感光信息，雷达用来获得距离信息

	3D重构总资讯 [http://www.cvchina.info/tag/3d-reconstruction/]  有空看下别人做的吧

	仿射变换(Affine Transformation) [http://blog.sciencenet.cn/blog-605185-672291.html]

	深入探索透视投影变换(转) [http://blog.csdn.net/hoyi&#95;liu/article/details/4288443]  这个对于齐次变换和投影变换讲的比较清楚，看一下

	如何根据相机的参数知道摄像机的内参数矩阵 [http://blog.csdn.net/hjchjc520/article/details/4133515]

	立体视觉基础 [http://www.neuroforge.co.uk/index.php/77-tutorials/79-stereo-vision-tutorial]

	Computing a disparity map in OpenCV [http://css.dzone.com/articles/computing-disparity-map-opencv]  opencv计算视差

	how to find disparity of two stereo images in degree [http://stackoverflow.com/questions/14705420/how-to-find-disparity-of-two-stereo-images-in-degree]  两幅图像中找到视差

	视差估计方法综述 [http://qizengyi.blog.hexun.com/15033468&#95;d.html]

	stereo网站 [http://vision.middlebury.edu/stereo/]

	在OpenCV中用cvCalibrateCamera2进行相机标定(附程序) [http://www.opencv.org.cn/forum.php?mod&#61;viewthread&#38;tid&#61;4603&#38;highlight&#61;&#37;E6&#37;A0&#37;87&#37;E5&#37;AE&#37;9A]

	calibrate.py&#64;5549 [https://code.ros.org/trac/opencv/browser/trunk/opencv/samples/python2/calibrate.py?rev&#61;5549#L51]  标定opencv

	深圳先进技术研究院 [http://www.siat.cas.cn/jgsz/kyxt/jcs/yjdy/znfs&#95;50599/xwdt/]

	` 使用OpenGL对单幅照片进行三维重建 <http://blog.csdn.net/xeric&#95;w/article/details/5867254>`_

	Interactive 3D Graphics [https://www.udacity.com/wiki/cs291/downloads#cs291-video-downloads]  交互三维图形 video

	3D角色动画 [http://184.82.230.86:5765/foswiki/Study/LeapMotion]

	Alexei (Alyosha) Efros [http://www.eecs.berkeley.edu/~efros/]  My research is in the area of computer vision and computer graphics, especially at the intersection of the two

	计算机视觉、机器学习相关领域论文和源代码大集合–持续更新 [http://blog.csdn.net/zouxy09/article/details/8550952]

	CV牛人 [http://www.sigvc.org/bbs/thread-548-1-1.html]

	Multi-View Stereo for Community Photo Collections [http://grail.cs.washington.edu/projects/mvscpc/]  华盛顿大学三维重构

	Robot data set Data for development of accurate computer vision methods [http://roboimagedata.imm.dtu.dk/]   计算机视觉数据集

	脸部识别数据集 [http://www.face-rec.org/]

	图像数据集  现在还没有仔细看

	立体匹配算法介绍 [http://cvchina.net/post/7.html]



图像处理领域如果能够和3D打印结合起来，我想会有很大作用的

– Main.GegeZhang - 02 Aug 2013

这个里面用了运动模型，但是我真的 不知道什么是3D重构？

– Main.GegeZhang - 21 Aug 2013

为什么有的图片无法打开。

– Main.GegeZhang - 02 Sep 2013

什么是图像下采样 downsamples ？ 目前来看，下采样就是数据大小变小了

– Main.GegeZhang - 04 Sep 2013

标定就是了解摄像机参数，实现对未来图像预测

– Main.GegeZhang - 02 Dec 2013

直接全用2D照片来恢复3D物体  其中之一那就是image based modeling. C:快盘gameEnginemodelingpaper  现在已经很火了。看来现在要抓紧时间把计算机视觉给整理出来。

– Main.GegeZhang - 21 Apr 2014




SFM


	图像获取

	摄像机标定

	特征点的提取

	立体匹配

	深度的确定

	后处理



相机的标定，以及特片点提取计算量，同时还有立体匹配。 到底需要多少张照片。 照片的数据最后精度是什么关系。

大尺度的照片，特征点丰富，容易提取，但小尺度特征的定位精度高，表达描述简单。 匹配时可能会出现失误。

http://blog.csdn.net/linczone/article/details/46237197 Structure from Motion (SfM)算法测试—3D重建简介， 3D重建的精度很重要，扫描精度与照片的分辨率，拍摄距离，对焦的准确性，灯光系统很大关系。
运算的时间与照片数量的关系是n!/(n-m)! 的增长。 并且精度 1024*768 =83mm, 83/1024mm = 0.08mm.

http://ccwu.me/vsfm/#demo 现成的可视化操作


	从一堆照片中重建三维信息，把二维变成三维。当然用来重建地图也不是错的。

	Structure from Motion and 3D reconstruction on the easy in OpenCV 2.3+ &#91;w/ code [http://www.morethantechnical.com/2012/02/07/structure-from-motion-and-3d-reconstruction-on-the-easy-in-opencv-2-3-w-code/] ] 实现3D重构opencv



https://en.wikipedia.org/wiki/Structure_from_motion 从动态的2D序列中恢复3D的信息，就像人眼实时处理一样。 或者快速实现点与点之间的对应。除了那些相似度计算的SIFT/SURF等方法。

而距离，拓扑和方向是空间关系的三个组成部分。




视觉系统的三个层次

Marr理论，计算理论层次，表达与算法层次，硬件实现层次。




难点:


	图像对景物的约束不充分，

	多种因素在图像中相互混淆

	理解自然景物要求大量知识







          

      

      

    

  

    
      
          
            
  
人脸识别


方向与思索

基本的正脸识别率已经很高了，但是需要是各种复杂环境下的人脸识别，例如阴影以及遮挡环境下的人脸识别。

人脸的识别受光照，位置变换，以及面部表情变化的影响。

对于光照可以用图形学的光照模型来进反解进行尝试。
这个需要从根据照片来判断光照模型的类型了。例如平行光与点光，高光等等。

对于阴影变换，是同样可以借鉴图形学的阴影模形。

表情变换同样的，图形学上也是相关的研究。

人脸识别处理的特点是 特征的抽取与表述。然后就是根据先验知识来进行抽取。

特征抽取与表述是在于难以用数学的方式去描述。能把你的问题能用数学描述出来，剩下那就是计算问题了。

现在问题，特征的抽取是处于瞎似的阶段。
例如对于 图像按照像素直接当做矩阵进行SVD分解等等得出来的纯粹的是数学特征。
虽然能解决一定的问题，但是为什么，以及优化的方向并不知道。

一个思路是那是一个图像的纹理特征是不是可以用SVD描述出来。纹理特征是会有规律的重复。同样
在数学上表现那些数值有规律的变化。但是二者是关联起来。

只有你能把这些数学特征与物理特征能够mapping起来，其实也建模的过程。才是具有知识意义的。
就牛二定律一样


\[F = ma\]

这样一个数学上多么平淡无奇的式子，一旦与物理量有了对应关系，就开始变不平凡了。
开始具有真实的物理意义。

拿SVD分解的特征值，来强加的解释图像，就像用牛二定理来说，F的正负与ma的正负是相关的。
这是一个多么正确的废话，从数学上讲 f=ma, 与a=bc一样就是一个简单的乘法。积的正负性与乘数的
正负性是有规律的。 但是这个放在物理意义有什么用呢。

对于判决，怎么已经丰富的模型的，deep learning 来多层的模拟人的思维过程。




+`OpenCV 学习笔记（四十六）——FAST特征点检测features2D <http://blog.csdn.net/yang_xian521/article/details/7411438>`_


\[\]

N = sumlimits_{xforall left( {circleleft( p right)} right)} {|I\left( x \right) - I\left( p \right)|}  > {varepsilon _d}

其中I（x）为圆周上任意一点的灰度，I （p）为圆心的灰度，Ed为灰度值差得阈值，如果N大于一定的阀值，则认为p是一个特征点。




+`人脸识别主要算法 <http://blog.csdn.net/liulina603/article/details/7925170>`_


	早期的人脸识别：基于几何特征的识别方法



主要是基于几何特征，这些部件的形状、大小和结构上的差异才使得人脸千差万别（我想这是基于人脸的识别感性认识阶段），根据人脸侧面轮廓描述出若干点，由这些显著的特征点导出一组用于识别的特征，比如距离、角度等。 但是实验结果表明这种识别结果不容乐观（我想还是没有充分地表现数据的高维信息，参考：马毅与来自高维度的恩赐 [http://blog.sina.com.cn/s/blog_4caedc7a0100kxps.html] ），另外我想这种方法不适合非刚体的人脸，因为在人的喜怒哀乐中，这种测量通常就会改变。


	局部特征分析方法（Local Face Analysis）：
。。。。。。



#. 稳定阶段：特征点方法（Eigenface或PCA）
特征脸方法是在90年代初期有Turk提出的目前最流行的算法之一，也就是主分量分析。特征脸反映了隐含在人脸样本内部的信息和人脸结构信息。


	人脸识别中的八大难题，何时能解 [http://blog.sciencenet.cn/blog-730995-578502.html]

	人脸识别算法的新突破 [http://blog.sciencenet.cn/blog-1225851-793686.html]

	人脸表情识别综述 [http://www.cnblogs.com/leivo/archive/2008/08/07/1263176.html]

	Emotient 的表情识别技术的门槛是什么，有哪些应用场景？ [http://www.zhihu.com/question/23003796]

	人脸识别算法个人见解 [http://blog.sina.com.cn/s/blog&#95;4d92192101008en6.html]  有空看一下吧

	阿凡达是怎样炼成的？ [http://www.cnetnews.com.cn/2010/0107/1590598.shtml]

	3D打印已经应用于整容 [http://digibbs.tech.163.com/bbs/zaitan/390996757.html]

	计算机类代码 包含计算机视觉 [http://www.csee.wvu.edu/~xinl/reproducible&#95;research.html]

	转载]&#91;CODE]UIUC同学Jia-Bin Huang收集的计算机视觉代码合集 [http://blog.sciencenet.cn/blog-722391-569547.html]



稀疏的事情是否要考虑？

– Main.GegeZhang - 13 May 2014

现在很多的改进？这些算法怎样做改进？这样的表情识别我觉得作用都不是很大，因为必须把首先必须识别是谁？但是现在已经很高了。表情识别，是不是可以聚类？面部表情识别是不是很重要，直达波人是在悲哀还是开心，这个其实很重要，以人为本。3D面部识别，但是建立模型，王瑞岩做的是大型场景三维重建。这个在场景中有很重要的意义。不能多做事情，对于一些未知的事情。对于一些三维重建，面部识别，遮挡，我想根据对称信息，重构，识别，是不是要使用稀疏性？特征点重建，是不是使用更多的信息,稀疏的事情是否要考虑？

– Main.GegeZhang - 13 May 2014

马毅与来自高维度的恩赐 [http://blog.sciencenet.cn/blog-454498-382963.html]  这里表明和原来提取的特征点没有关系，这是为什么那？

– Main.GegeZhang - 13 May 2014

多少张人脸是足够的，是不是有冗余，还是无法获得的时候，使用所有的脸。这样说明人脸建模的时候，是不是可以用少量的脸就可以了，这就是一个计算量和性能的折中。

– Main.GegeZhang - 14 May 2014

我想在建模过程中，也是找到其不变特征点，这一点在识别和3D重构中都是一样的。建立模型。

当根据一个人脸变化的时候，我们是不是可以抽取出很多信息出来，

从一个脸变化到另一个脸的时候，使用这样的数据库，就可以建立人各种各样的模型了，不过这样可能需要很多的label工作。

– Main.GegeZhang - 14 May 2014

利用侧面的 信息得到正脸的信息，然后再使用modeling 的方法得到整体的人脸。不过这就是人脸识别了，和3D重构是不是还是有差别？相似点在哪里？

– Main.GegeZhang - 14 May 2014

在人脸识别中有哪些特征是稳定的？在这种非刚体变换中，我想这个还是需要看看的。

– Main.GegeZhang - 15 May 2014

大规模图像分割

– Main.GegeZhang - 15 May 2014

图像显著度（saliency detection）研究现状调研 [http://www.tuicool.com/articles/zENzaq]  图像显著度点是不是查找自己感兴趣的点？

– Main.GegeZhang - 15 May 2014

Newidea： 用机器学习其中的参数，多数据建模，最终使用少量的数据就能够识别物体。
但是这个模型主要适用于没有表情变化，当存在表情变化时，是不是应该使用高斯模型？

– Main.GegeZhang - 16 May 2014

面部力学建模 非刚体建模

– Main.GegeZhang - 17 May 2014




+`Adaboost算法 <AdaboostAlgorithm>`_


	BioID face database [http://www.bioid.com/index.php?q&#61;downloads/software/bioid-face-database.html]

	BioID face database [http://www.bioid.com/index.php?q&#61;downloads/software/bioid-face-database.html]

	人脸识别主要算法 [http://blog.csdn.net/liulina603/article/details/7925170]

	人脸识别主要算法 [http://blog.csdn.net/liulina603/article/details/7925170]








K-SVD

这是k-svd，直接使用原图像。


K_SVD算法模型

原始k-SVD模型同时估计稀疏字典和稀疏系数，也就是包含两个未知矩阵：


\[\min\limits_{D,X}{||Y-DX||_F^2}\;  \;\;subject \;to \forall i, x_i =e_k for some k\]

其中 :math: e_k 是单位阵，这个模型中，每个test图像中向量，只有一个1，其它全为0。但是在实际中，这个约束过分苛刻，为了放松约束，只要求任意图像都可以表示为矩阵D的线性表示，并约束 \(x_i\) 满足稀疏性，得到：


\[\min\limits_{D,X}{||Y-DX||_F^2}\;  \;\;subject \;to \forall i, ||x_i||_0\leq T_0\]




估计X

这里因为同时有两个位置矩阵，D 和 X.因此无法得到最优解，这里采用近似追踪方法（approximation pursuit method）。首先假设任意初始矩阵D,估计X. 比如使用OMP算法。




更新dictionary D

因为D是一个矩阵，需要求的元素很多，所以这里采用每次只估计一个 :math: D_j 原子，其他 \(j\neq k\)  不变， 这种被称为extreme sparse represention。用梯度迭代更新的方法表示为：


\[D^{(n+1)}=D^{(n)}-\eta\sum_{i=1}^N(D^{(n)}x_i-y_i)x_i^T\]


\[\begin{split}\begin{array}{l}
||Y-DX||_F^2=||Y-\sum_{j=1}^Kd_jx_T^j||_F^2\\
=||(Y-\sum_{j\neq k}d_jx_T^j)-d_kx_T^k||_F^2\\
=||E_k-d_kx_T^k||_F^2\\
\end{array}\end{split}\]

抛弃零项，减小SVD估计D和W的计算量，得到：


\[\begin{split}\begin{array}{l}
E_k^R=E_k\Omega,\\
x_R^k=x_T^k\Omega
\end{array}\end{split}\]




核心代码实现：

noIt = 200
[rows,cols]=size(y);
 r=randperm(cols);
A=y(:,r(1:codebook_size));
A=A./repmat(sqrt(sum(A.^2,1)),rows,1);
D=A;
X=y;
K = 50;

for it = 1:noIt
    W=OMP(D,X,4.0/5*rows);
   % As finding the truly optimal X is impossible, we use an approximation pursuit method.
    R = X - D*W;
    %这里包含的应该是误差。  如果是真的，还是应该差不多，如果不是真的，下一次应该包含些。
    %%  这里采用分向量估计的方法.
    for k=1:K
        I = find(W(k,:));
        Ri = R(:,I) + D(:,k)*W(k,I);  % 构成一个虚的向量。
        [U,S,V] = svds(Ri,1,'L');
        %重新更新D和W.
        % U is normalized
        D(:,k) = U;
        W(k,I) = S*V';
        R(:,I) = Ri - D(:,k)*W(k,I);
    end
end





假设他对的，然后更新每一个原子D。因为D，W是相互依赖的，在后续更新中，要同时更新。




算法总结:


	和k-means比较近似，首先假设随机矩阵D,估计x，然后由x又开始估计D。

	首先估计稀疏表示，然后估计字典，在字典估计的时候，采用每次只估计一个Dj，其他不变，交替迭代的方法。






算法存在的可改进空间：


	这里使用的原图像，如果y使用特征，应该能够减少计算量，能获得更好的结果。






算法缺点：


	这个算法无法得到全局最优点，只能得到局部最优点。但是实际操作中，这个效果还不错。

	这个KSVD用在哪那？我想可以用在识别上。把所有每一副图像都拉成向量，但是这里是基于图像任意排列的情况，只是一些抽象的结果，没有实质性意义，比如无法得到人脑识别到的轮廓信息。这些是算法本身的一些缺点，我想怎样也无法克服。






参考：


	http://en.wikipedia.org/wiki/K-SVD

	浅谈K-SVD http://www.cnblogs.com/salan668/p/3555871.html

	K-SVD: An Algorithm for Designing Overcomplete Dictionaries for Sparse Representation




\[(a + b)^2 = a^2 + b^2
(a + b)^3 = a^3 + b^3\]






级联算法

随机森林

下述方法都是基于Bootstraping方法的计算，得到有放回的抽取：

训练样本集


\[S = {(X_1,Y_1),(X_2,Y_2),...,(X_n,Y_n)}\]

得到第i轮的训练函数


\[H(X)=f(\sum_{i=1^TH_i(X)})\]

得到最终预测函数

首先对N个训练样本的学习得到一个弱分类器
将分错的样本和其他数据一起构成新的N个的训练样本，得到第二个弱分类器。
继续进行。。。
将所有的分类器融合为一个强分类器。

这个算法思想就是每一次分类都是弱分类器，然后通过多次分类，最终形成一个强分类器。

算法具体步骤是：


	给定一定的训练集合，




\[(x_1,y_1),...,(x_m,y_m)$%,其中 %$x_i \in X, y_i\in Y=\{-1,1\}\]


	首先初始化分类器：




\[D_1(i)=1/m\]


	训练弱分类器使用D_t分布。

	得到弱分布假设




\[h_t:X\rightarrow \{-1,1\},\]

得到误差：


\[\varepsilon=Pr_{i\sim D_t}[h_t(x_i)\neq y_i\]


	选择: \(\;{\alpha _t}{\rm{ = }}\frac{1}{2}ln(\frac{{1 - {\varepsilon _t}}}{{{\varepsilon _t}}})\)

	更新：




\[\begin{split}\begin{array}{c}
{D_{t + 1}}\left( i \right) = \frac{{{D_t}\left( i \right)}}{{{Z_t}}} \times \left\{ \begin{array}{l}
{e^{ - {a_t}}}  {\rm{if}} {{\rm{h}}_t}\left( {{x_i}} \right){\rm{ = }}{y_i}\\
{e^{{a_t}}}    {\rm{if}} {{\rm{h}}_t}\left( {{x_i}} \right) \ne {y_i}
\end{array} \right.\\
 = \frac{{{D_t}\left( i \right)\exp \left( { - \;{\alpha _t}{y_i}{h_t}\left( {{x_i}} \right)} \right)}}{{{Z_t}}}
\end{array}\end{split}\]


	输出最后的假设：



进一步的在人脸中的应用参考`Adaboost原理、算法以及应用 <http://www.zhizhihu.com/html/y2009/565.html>`_

Adaboost 算法 [http://blog.csdn.net/haidao2009/article/details/7514787]

我想是利用信号和图像的先验信息首先对信号进行分类，这样吧dictionary 维度降下来，

– Main.GegeZhang - 15 Dec 2013





          

      

      

    

  

    
      
          
            
  
数学


拓扑学

\(R^m\) 的子集 \(X\) 的一种性质叫做拓扑性质，如果它等介于一个只利用:math:X 的开集的概念与集合论的一些标准既来下定义的性质。

主要研究存在性定理，例如大多数应用的共同特点出现在一个存在定理的证明中，一个存在定理是这样的定理，它断言，某一个大类问题中的每一个，有某种特殊性质的的一个解。 存在定理是拓扑学的基本结构。

主要定理的应用，关于多项式的零点，映射的不动点以及向量场的奇点等的存在定理。也要用于证明紧致性，连通性以及连续性。


拓扑学定义

\(R^m\) 的子集 \(X\) 的一种性质叫做拓扑性质，如果它等价于一个只利用 \(X\) 的开集的概念与集合论的一些标准概念(元素，子集，补集，并集，交集，有限集，无限集等等）来定义的性质，简短的说 \(R^m\) 的子集X 的拓扑性质就是可以表达X的开集族的性质的那一种性质。

\(R^m\) 的子集`X`与 \(R^n\) 的子集 Y 叫做拓扑等价（或者同胚），如果存在一个一对一的函数 \(f:X->Y\) 使得 f 连续并且 \(f^{-1}:Y-X\) 也连续，此外，这函数f叫做拓扑等价(或同胚)

所以是可以利用微分, 连续,有界 等等来研究拓扑结构。 函数的微分性质。

拓扑学是研究点集与函数的拓扑性质的学科。

连续性就是函数的一个拓扑性质。

紧致性与连通性都是拓扑性质。

别如连通集的补集不连通。

但是牵涉到`X` 或它的子集的诸如大小，形状，角度，长度，面积或者体积等特性，它就不可能是拓扑性质。

不动点理论 \(f(x)=x\) 就是求不动点的过程。

线段的每一个自映射至少有一个不动点,那么对于差分方程应该有不少的不动点了。

圆到直线的每一个映射都把某对对径点映成同一个象点。 就一个就是平分问题，




薄煎饼问题

如果 A 与 B 是同一平面中两个有界区域，那么平面中存在一条直线，它把每个区域分成等面积的两半。 同样如果A是平面中有界区域，那未存在着两条垂直的直线，把A分成面积相等的四份。

一维是区间二维是 圆片 平面中一圆C与它的内部并集叫做一个圆片D,圆C叫做D的边界.

以及绕数，拓扑问题，现在看来都可以通过函数的性质来进行研究。




二维的主要定理

设 \(f:D->P\) 是从一圆片到平面的映射，C 是D 的边界圆，并设y 是平面中不在fC上的一点,如果 f|C 在点y处的围线数不为零，则 \(y\in{fD}\) 也就是存在一点  \(\exists x \in D, f(x) =y\)

例如树的年轮可以用闭区线同伦。 的函数定义。






混沌理论 [http://www.mysanco.com/index.php?class=wenku&action=wenku_item&id=109]









	chaos
	数论
	数学分析
	 


	张量分析
	` 复变函数 <ComplexFunction>`_
	矩阵论
	 


	近世代数
	 
	概率统计与随机过程
	 





盲源分离









	实变函数
	集合理论
	离散数学
	 





– Main.GegeZhang - 08 Feb 2013








	方均根误差 RMSe=sqrt(sum((Ti-Ai).^2)/n)
	 
	 


	方均跟误差函数：std（abs（x1-x0))
	x1是求得数据，x0为原始数据
	 





root mean square sqrt（1/N sum（（x1-x0)^2+（y1-y0)^2）） x1 和y1变动起来。
[Direct Position Determination of Multiple Radio Signals]

随机过程




泛函数分析

主要研究无限维空间（具有各种拓扑）的结构，它间之间的映射以及映射的微积分。




See also


	mathoverflow [http://mathoverflow.net/]  一个不错数学论坛

	本科数学专业课程 [http://wenwen.soso.com/z/q132546254.htm]

	数学专业的大学课程该怎么学呢？哪些课更重要？ [http://www.guokr.com/question/336540/]

	将数系从复平面扩展至三维等高维数空间完全可能 [http://tieba.baidu.com/p/2239450115]  在低维复杂的问题，到了高维就变的简单了

	超越复数的三元数 ──从复平面到三维数空间 [http://www.pep.com.cn/gzsx/jszx&#95;1/jxyj/gzsxjscg/201012/t20101227&#95;993192.htm]

	计算机与数学看看总些一下思路 [http://hi.baidu.com/idardpuajcbiprd/item/c046b072afb061500d0a07f4]

	MIT牛人解说数学体系 [http://page.renren.com/698000112/note/761661519]

	matth videio web [http://www.uccs.edu/math/student-resources/video-course-archive.html]

	国外数学谭程 [http://www.pinterest.com/mathematicsprof/]

	Video lectures on Real Analysis? [http://math.stackexchange.com/questions/312492/video-lectures-on-real-analysis]

	数学之旅 上海交大 [http://www.icourses.cn.sixxs.org/viewVCourse.action?courseId&#61;62ac994d-13d8-1000-868c-83202360307f#]

	图像处理中的数学问题 [http://blog.sciencenet.cn/blog-81613-253111.html]

	群论 [http://zh.wikipedia.org/wiki/&#37;E7&#37;BE&#37;A4&#37;E8&#37;AE&#37;BA]

	抽象代数 [http://zh.wikipedia.org/wiki/&#37;E6&#37;8A&#37;BD&#37;E8&#37;B1&#37;A1&#37;E4&#37;BB&#37;A3&#37;E6&#37;95&#37;B0]

	斯坦福大学公开课 ：机器学习课程 [http://v.163.com/special/opencourse/machinelearning.html]  这个和自己下载的应该是配套的

	离散优化 [http://c.open.163.com/coursera/courseIntro.htm?cid&#61;174&#38;tabNoJmp&#61;1#/courseIntro]

	图像处理的数学方法 [http://blog.csdn.net/tzgj2007/article/details/7461833]

	http://www.360doc.com/content/10/1110/22/106832&#95;68338547.shtml  里面的高维图像处理是什么？

	天玑学术网 [http://soscholar.com/concept&#95;search/conceptSearchById?concept&#95;id&#61;7f41db47-ae43-5473-7afa-222f5bce2577]  看看可以快速找到方向

	历年全国优秀博士学位论文评选结果 [http://www.chinadegrees.cn/xwyyjsjyxx/zlpj/yblwpm/]

	Petri网 [http://zh.wikipedia.org/wiki/Petri&#37;E7&#37;BD&#37;91] 用于状态分析，工作流设计

	科学家怎样做科研 [http://v.163.com/movie/2009/1/V/8/M7SP3BIOT&#95;M7SP3E4V8.html]

	运筹学石华 [http://v.163.com/special/cuvocw/yunchouxue.html]

	一个数学科普网站 [http://www.mysanco.com/index.php?class&#61;wenku&#38;action&#61;&#38;page&#61;2&#38;k&#61;&#38;menuid&#61;4]

	我的学习经验 杨振宁 [http://www.mysanco.com/index.php?class&#61;video&#38;action&#61;videoplay&#38;id&#61;11]

	文化科普 [http://songshuhui.net/]

	国内建的数学科普网站 [http://mkd.lyge.cn/a160/000.htm]






Thinking

数学分析，高等代数，概率论与数理统计，解析几何，常微分方程，实变函数论，复变函数，微分几何，近世代数，数论，我们学校还另外开了数学建模以及经济数学中那个叫啥来着......基本上就这些专业课了，LZ想跨过来的话个人以为数学分析和高等代数要系统的学了，特别是数学分析，没学好这个的话后继课程基本上学了也白搭，加油吧，毅力胜过一切！

– Main.GangweiLi - 18 Sep 2013

我学的是基础数学，数学分析高等代数解析几何是基础，抽象代数是高代的深入，实变函数又叫实分析是数学分析的深入，加上常微分方程和复变就可以了，拓扑和泛函是研究生的基础，努力学下就可以了~~~我感觉每门都很重要。都是整体，对了，还有微分几何，想学几何的话也是很重要的专业课。

– Main.GangweiLi - 18 Sep 2013

与其在低维上纠结的事情，放在高维的就变的简单了。最重要的那就是独立思考力。所以能够快速掌握利用计算机来进行推导。可能要真的去看看hackwell语言了。它能更高层面解决你的编程问题。

– Main.GangweiLi - 19 Sep 2013

梁伟说 图像搜索，视频图像处理现在比较火。

– Main.GegeZhang - 14 Oct 2013

行列式det的意义是什么？都有哪些用途？

– Main.GegeZhang - 16 Oct 2013

建模思路
Mathematical_optimization [http://en.wikipedia.org/wiki/Mathematical_optimization]


	建立目标方程

	寻找约束条件

	利用拉格朗日乘法与KKT来建立解方程式

	通过求极值或者解方程来得目标条件

	分析目标条件性质，再进一步优化计算，或者寻找简化计算



– Main.GangweiLi - 24 Feb 2014




代数

代数是研究数，数量，关系与结构的数学分析。
http://baike.baidu.com/view/556393.htm

数本身有数论，数量，主要就是集合论了。
关系，就是各种运算，加法乘法，再加序。
数，多数项式，矩阵。

集合+一定的运算属性 = 群,环,域,线性空间。

映射->变换->函数。

函数的定义域，值域。象。




运算律

结合律，交换律，分配律




群，环，域

对于一个集合，再加一个代数运算。

#. 群  只要非空集合，并且对一个运算 \(\circ\) ,有 \(e\) 元，就是1，即 \(e\circ=a\) 并且 \(a^{-1}=e\) 就称为 这个集合为这个运算的群。
G的代数运算满足交换率，则称为交换群。

而即1，又有倒数的就叫做群了。这些都是相对于代数运算来说的，例如满足交换律就是交换群。 对R对这两人个代数运算成为一环。  加法群也就是由0元。
(可以用来研究对称与周期性).

#. 环  对于两个代数去算，+，* 集合R为加法作成一个加群，R对乘法满足结合率，并且乘法对加法满足左右结合律。
环则是更上一层两个代数运算的系统就叫做环。


	域 可除环就是域，也就是非零元素都要有逆元。也就是可以做除法的环就做域。



我们平时所说的定义域，值域，域就是指上面的定义的域。


	
	空间  具有特定结构的集合。  http://en.wikipedia.org/wiki/Space_(mathematics)

	而常见的结构有 http://en.wikipedia.org/wiki/Mathematical_structure。







#. 线性空间
例如只满足加法与数乘集合就叫线性空间。以及八条性质就就叫空间了。




See also




Thinking

数，多项式，矩阵的出现是为了刻画一些物理理和向何量，诸如长度，面积，空间中点的位置，平面的运动，几何变换。但是对于对称性，以及周期性的描就会发现群是最好的表达工具了。

– Main.GangweiLi - 03 Nov 2013




logistic map [http://zh.wikipedia.org/wiki/%E5%96%AE%E5%B3%B0%E6%98%A0%E8%B1%A1]


	
	Logistic混沌映射 [http://blog.csdn.net/qiluofei/article/details/1837562]  系统状态与初始值相关的，不同的初始值会导致无序

	Xn+1=Xn×μ×(1-Xn)         μ∈[0,4]     X∈[0,1]










See also


	李雅普诺夫指数 [http://baike.baidu.com/view/3849864.htm]

	三维国王映射，也有二维的 [http://ycool.com/post/qgpvkwq]






Thinking

feedback)，把输出当作输入，不断滚动。很容易想到，反馈的结果有若干种：发散的、收敛的、周期的等等。但是我们要问一下，一共有多少种可能的运动类型?是否存在既不收敛也不发散，也不周期循环的迭代过程?
回答是肯定的。这一点至关重要，但可惜的是人们最近才普遍认识到有这种运动类型。这说的就是有界非周期运动，它与混沌有关。

– Main.GangweiLi - 19 Sep 2013

*映射*有一维映射，二维映射， 有三维吗。

– Main.GangweiLi - 19 Sep 2013

– Main.GangweiLi - 19 Sep 2013




See also


	离散数学 [http://zh.wikipedia.org/wiki/&#37;E7&#37;A6&#37;BB&#37;E6&#37;95&#37;A3&#37;E6&#37;95&#37;B0&#37;E5&#37;AD&#37;A6]  wiki定义






Thinking

*离散与连续的区别与联系*这是很微妙的。

– Main.GangweiLi - 17 Oct 2013

– Main.GangweiLi - 17 Oct 2013

数学分析选讲 [http://v.163.com/special/cuvocw/shuxuefenxi.html]

第一讲：
微积分引入的原因是：运动和 无穷，
解决方法是极限。

在那一瞬间，临时的一个点，究竟是一个固定点，是变量点

自由落体运动的平均速度是多少?


在某一点的速度是多少？


%$frac{1}{2}gt^2=frac{s(4+h)-s(4)}{h}=frac{g(4+h)^2-g(4)^2}{h}
=80$%

那么无穷多个数相加是什么？ 他应该怎么计算？

高等数学




Introduction

连续，有界，收敛，单调性，极限等等可以表征函数特征或者曲线或者曲面的特征的。

可微性就是输入的变换与输出变换 的关系的一种度量的（可能是线性）。就像冲函数与阶跃函数可能不具备这些特点，也就不可微了。
其实也就是时序性，可加性的体现。也就是为什么积分符号在离散上累加和的原因。

[image: digraph flow {    rankdir=LR;    limit -> diff -> integral;    N-> Q->Real->Complex->Tense; }]
数列最早是自然数函数，最后扩展到实数。就变成函数。再从低维到高维。




数列的极限

对于任意给定的E>0,可以找到正整数N,使得当m>N时，则|f(n)-a| <E.
数列的极限与前有限项没有关系。 并且有邻域（a,e).   也就是 math:|a - x | < e. 这样就可以随意放大与缩小，利用不等式。
以零为极限的变量称为无穷小量。
#. 极限的唯一性。
#. 数列的有界性
#. 数列的保序性
#. 数列的夹逼定理
数列的四则运算与与正常线性系统是一样的。




数列，级数，幂级数

常数项级数也就是数列，最终的结果是一个瞬间的值，也就是一个点，而函数项级数则是曲线叠加，是具有时序的。通项，与前n项和。
幂级数的收敛半径。

思路把一个函数展开级数。展成幂级数，就是泰乐级数，系数就 \(1/n!f^(n)(x0)\)

tylor series 把一个复杂函数变成一个简单我多项式来逼近。 幂级数本身也是基函数族。就是为了近似计算，其中二项展开最为精典。

三角函数与复变函数的关系就是欧拉公式。

泰乐极数就是把任一函数变成，幂级数的多项式，傅里叶级数，利用正余弦的函数基的正交性并且计算的方法，就相当于矩阵求上三角阵。然后根据精度取舍了，直流量就是只有一个量相当于列了。

傅里叶级数是用的积分，卷积也是用积分。

直接利用傅里叶级数的系数那就是傅里变换。

奇偶性还是为了研究对称性。 是不是可以高维二项式生成一个级数。

并且利用wolfram很方便。提供各种中Laurent 以及Pusieux级数。 代数体函数，不通过解方程，只通过系数来探解解空间的性质。




无穷大量

就像无穷小量，有严格的定义。 并且无穷大与无穷小互为导数。
一些不定式分情况而定，对于stars定理，如果 lim dx/dy=a,则lim x/y=a. 要求 x,y严格单调递增。




收敛准则


	收敛数列有界，有界数列不一定收敛。（有界，单调必有收敛）



通过极限我们就可以把定量与定性分析相互的转换。例如xn>0,则xn=1+xn/(1+xn)的它的极限值就是1/2+1/2*sqrt(5) . 不需要求初始值与具体值。
可以递归公式求出极限值。两边同时求极限，然后再解方程。
可以通过求x/y求极限，来知道x/y相对于极限的速度。例如都是无穷小量，如果=1就说明两者速度基本一致。
Fibonacci [http://zh.wikipedia.org/zh-cn/%E6%96%90%E6%B3%A2%E9%82%A3%E5%A5%91%E6%95%B0%E5%88%97]    的增长率的极限是0.618.黄金数。

曲线常度，积分折线常度。 例抛物线，任一条曲线的常度，可以积分点距。曲线的曲率，长度都是公式来计算的，曲率由二阶导与一阶来计算出来。长度由曲线积分来求。原来定积分只能求面积。本质是在哪里。
平曲曲线的弧长，与空间曲线弧长都是对闭区间示对于点距求积分。见P251微积分。正是有了极限微分与积分基于不同模型才有计算。现在微分与积分基本上是不分家的。有积必有微。
在不使用微积分的情况下，还是可以使用极限再初等函数的各种变换来计算。例如圆的面积就是利用数列极限的夹逼性，利用内接与外切正多边的求得圆面积。并且极限可以直接代入方程来计算。我们简称极限方程吧。
闭区间套定理，可以证明实数不列。
子列，任何子列与原数列的收敛性是一样的。
有界数列，必须收敛子列。
无界数列，必须无穷大子列。
cancky 收敛原理，收敛充分条件，就是基本数列。









	Cancky 收敛 <=>闭区套定理 <=>确界存定理 <=> 单调有界数列收敛定理 <=>Bilenao-Weiertrass 定理
	 
	 
	 


	函数极限
	 
	Euclid空间
	 


	 
	 
	 
	 








See also


	数学分析》精品课程 [http://math.fudan.edu.cn/math&#95;anal/]  复旦






Thinking

实数的子集就是区间，开区间，闭区间。

– Main.GangweiLi - 25 Sep 2013

y=x+esin(y) kepler方程。

– Main.GangweiLi - 25 Sep 2013

运算与数系是相关的，由自然数对于加乘的封闭性，而对于整数而减法的封闭，到有理数对除法的封闭。对于开方的封闭加入无理数，从而扩展到实数。

– Main.GangweiLi - 26 Sep 2013

用haskell与python的sympy 来计算一下。

– Main.GangweiLi - 29 Sep 2013

递归公式可以Z变换求通项公式。

– Main.GangweiLi - 02 Oct 2013






线性代数与矩阵

关于线性与矩阵的本质 这里已经讲的很深入了 http://www.cnblogs.com/TenosDoIt/p/3214096.html 矩阵的本质就是变换，而变换的本质就是运动。空间与集合的区别。空间就是对某种运算封闭的集合。 空间的基，空间坐标与空间的坐标系。

相似矩阵，就是对同一变换的不同描述，当然有描述好，有的描述就不好。空间基就坐标就不相关。最小的秩肯定是方阵，但是 \(mxn\) 矩阵就必然有重复像。

这些都早都是由解线性方程组发展而来，研究方程系数排列而得来的。矩阵的加法与入都是方程组的变换相关的，而矩阵的乘法，是源于换元计算而来，相当于基转换。 并且将其推广到了多维空间，以至于无限维的空间。

其实求矩阵的秩就是求其最大向量无关组，也就是基的个数。对于图像的一阶导以及二阶导，是不是可以通过行列式来直接计算，而卷积计算可以相当于矩阵的分块计算。也就是池化并不改变矩阵的性质。 当做一个矩阵操作的话，所有计算应该都是可以可逆的。来来保证信息不损失呢。  特殊值与特征方程。

特征向量就是空间的基，而特殊值就是坐标值了。 如果已经有了基就是要求特征的方程。或者说已经有矩阵，求其特征值与特征向量了。

二次型其实与SVM类似，采用换元的方程实现，旋转为标准模型来计算。例如方程的ax2+bx+c=0 只有化成 (a-x)^2 =0 时，容易求解。
http://wenku.baidu.com/view/c6aa38fd770bf78a65295491.html

伽罗互运用群的思想彻底解决了用根式求解代数方程的可能性。由些代数转变成为研究代数运算结构的科学。

并且可以用来求极值，二次型的极植就是特征值中极值。
http://www.docin.com/p-180278042.html

韦达定理，

是定义的结构，至少要有一定的序。既然是有序就至少一个二元运算。

http://www.cchere.com/thread/3038887


行列式

行列式就是全排列求合。并且全排列的性质，因为每一行，每一列都必须出现每一个无素中，所以对于任意一行,列的操作都相当于是对于行列式所有项进行操作。同时我们还可以进行行列式任意两列相同，或者一行或者一列全为零，那么两个行列式值为零。
在python中可以使用`numpy.linalg <http://docs.scipy.org/doc/numpy/reference/routines.linalg.html>`_  来进行常规的计算。
行列式就是一个函数，把n阶方阵，映射为一个标量，并且 在欧几何中，有着“体积”的概念。同时可以做为圆锥曲线的判别式。在看到行列式的时候，就要想着那个函数求和形式。这样就会一目录了解了，其实就是一次多项式看到特定的规律排列起来。

cross-product 就是定义按照行列式的定义来写的，只不过它是向量表示，物理意义是四边形面积，一个线性变换的行列式的值，就知道是两个两个变换前后面积比值。

inner-product表示表示的是投影，或者是向量相关性.

行列式与空间的定向性，线性变换，正为同向，负为反像。

规范化正交基的行列式=1.

\(aug_y=(a'*a)^(-1)*a'\) ; % 最小二乘,使残差最小
\(r_n=a'*(eye(10)-a*aug_y)\) ; % 正交
最小二乘就是直接投影到正交空间。




矩阵

一般来说，矩阵可以直接一元函数方程。如何解非线性的二元方程。二次型就是其中一种。通过左右乘同时就可以表示一个二次方程了。对于一元函数，一个矩阵表示一组方程。而二次型，二次型而是表示一个方程。
看到行列式就应该想到那个那个遍历求和式。有点类似于内积的概念。
行列式 [http://zh.wikipedia.org/wiki/%E8%A1%8C%E5%88%97%E5%BC%8F#.E7.AB.96.E7.9B.B4.E7.B7.9A.E8.A8.98.E6.B3.95]   这个里面讲了行列式的发展史，并且与各个知识的联系。

这个是矩阵 矩阵 [http://zh.wikipedia.org/wiki/%E7%9F%A9%E9%98%B5]  把这两个研究明白就行了。

现在需要的是各个知识之间的联系。而各个具体知识与再用到的时候再去研究。这也许就是整体与局部的关系。我所喜欢的应该是这种整体的关系的研究。而非具体的计算。

对行矩阵 Ax=B,我们习惯于按行与按列求法不同。尤其是按列行式的行列式。最常见的x为一个列向量，而B 也是一个列向量，而A是一个矩阵。按照列看，A就是一个线性空间的基，而x就是基的坐标值了。而b 就是一个项向量。  例如是一组点。x也是一组点大坐标了。所以坐标一般都用列向量来表示。

矩阵的kronecker积有点类似于笛卡尔积。

可以用矩阵来生成线性空间。但是矩阵本身并不是代性空间。对于Ax=0,与Ax=B,其实就是一个解空间平移的过程。




对称阵

Bezout矩阵，是对称阵，并且还可以找到两对应的多项式来生成。




初等变换

左行右列。最简单的说明，那不断乘以单位阵。可以先对单位阵进行变换，然后在左乘或者右乘了。初等方阵就相当于自然数中质数，例如一个方阵都可以一组初等方阵乘积。这个就像自然数因式分解。

相似矩阵，经过有限次初等变换的能相等的矩阵那就是相似矩阵。相似型可以用来研究二次型。也就是二次函数。任意一个给定二次型都是一个对称阵。把一个二次型化成标准型，其标准形的系数就是对称阵的特征值。




矩阵乘法的理解


	按照定义，最基本的理解，那就是每一个元素都是对应的左行右列，内积之后。 在这个理解里，我们要把左边的一行当做向量，而右边的一列当一个空间向量。

	按边的Ax=B,x的每一列与A与相乘。最后得到结果一列。这个就是一组线性组合。

	按A的每一列与X的每一行相乘。

	左边一行与右边一行。 就相当于一层一层的叠加。是不是那个金字塔。
1.与复合函数 以及神经网络



方程本身就是函数的隐式写法。所以方程组也就是函数组。对于一个矩阵来说，行数代表因变量的个数，而列数代表了自变量的个数。矩阵相乘的意义，就是线性变例如A=B,B=C,然后直接求A=C的过程。简单一些就是复合函数。
例如例如两个矩阵F,G.分别代表的是f,g的系数行列。那么f(g)就是F*G,而g(f)而是G*F. 右乘就是求解变量的函数。而左乘那就是外面在加了一层。例如f(g(h))那就是如何求f呢，那就是F*G*H.

而神经网络其实也就是矩阵乘法的应用。

随机mapping [https://en.wikipedia.org/wiki/Random_mapping] 可以用降维，其实降维很简单，只需要生成一个m*n的矩阵，然后直接相同。就能实现降维。只是左乘或右乘。

乘法就是一种映射变换，没有固定意义，我们用随机也达到同样的目的。当然这种随机映射的能力也就是人类的类比能力，也就是 `人类为什么能从极少量的数据中学习。<http://synchuman.baijia.baidu.com/article/273458>`_

同时降与升都在这个A中。
上三角矩阵就是利用高斯消元法
==========================================

从而A=LU-> PA=LU使其更加通用化了，而这个P叫做置换，那就是交换其行。这个P有一些特殊的性质，每一个维空间中，它们个数是有限的，每一维都有N!个。并且其其中任何一个P的转置=P的逆。并且形成一个群。

并且在这里学明白了空间与子空间。空间是由向量而来。
集合的笛卡尔积-> 向量->空间-> 线性空间->群。
对于线性空间，要求加法与数乘。并且八大基本运算规律。这些定义一定会有零空间，与一空间。也就是与0，1.这个两个值是必然存在的。
并且二维空间的一维子空间与一维空间是不一样的。因为其向量是二维的。
对于二维空间来说，它的子空间个数也是有限的，自然，0，以及所有过原点的直线。而不是我们想像的四个象限。
对于二维空间来说，它的子空间个数也是有限的，本身，0，所有过原点平面，以及直线。
每一个矩阵都可以构杨一个空间，如何构成呢，那就是其个列向量的线性组合。

一个向量空间中，只有其Ax=0 解构子空间。
而Ax=B不能子空间，没有没有零向量。但是这些解本身又具有什么性质呢。
矩阵的秩是主元的个数，那么，是由自由变量的的个数。例如haskell解数独。




-方程组的解空间

一组方程组解就组成一个线性空间，所以方程组的解与+，乘应该还是方程的解。
把方程组相当做函数，齐次方程组，就是没有常数量，非齐次那就是有常数项。

线性空间其实也是线性方程组的解空间。这个线性方程组就叫做变换。

%RED%
Ax=b,可以看做是Ax=0的平移，所以Ax=b的解个数取决于Ax=0有多少解。
是不是看f（x)=Ax看做一个函数呢。这样原来函数变化，就有可能变成了空间的移动。随着x的变化而化。如果这样是不是可以有f(x)=Ax^n+bx^(x-1)....这样的方程呢。这样的方程有什么意义。如果这样对于描述物体运动，会更好，现在的基本变化方程已经都可以完全用4*4来实现了。

如何利用有限的线段拟合一个区域边界。反过来如果线性相关，而这个线段首尾相接就形成封闭的区线，其实也就是x1+x2+x3+x4..=0,也就是Ax=0,因为解空间的个数，另外一个那就是现在加法可以任意方向因为有交换率。但是我们如果能要求加法是单向的，不能再交换。我们是不能找到这样一个有序了数列拟合任何区域的边界。就像圆的内接多边形，现在我可以要求多边形长度有变化，有向线段，如果规定逆时针为正，这样不就是求Ax=0就好了。利用曲线的曲率来决定向量的长度。

f(x)=A*T^n*G.
f(x)是最终运动方程。
A是物体本身，T就是那个仿射变换，n代表做几次变换，而g是那因变量的各种函数，你如地球转动的角度是时间函数。这样不就是一个整个的运动方程了。那么我们只要输入每一个输入状态。例如当前这个一个原点的位置，那么整个物体的位置不就知道了。

%ENDCOLOR%

线性空间维，基，坐标
有基才会坐标，坐标是一维的，有了基就可以事情简化为一维的运算。
秩是向量的最大无关组，秩也代表了可以线性方程组可以多个主元。也就相当于基的维数。而自由变量代表了解决空间的维数。

二阶导数组成一个海森矩阵。

Ax=b,我们看做一个函数，而例如f=Ax是函数的象公间，所以每b都是A的各列的线性组合。所以这个方程有解前提那是。b是A列空间一个列的线性组合。其线性组合另一个空间，并且这个空间维等+加上原空间的维数=整个空间维数。空间的最大维数是什么呢。与集合的势是什么关系。
零空间就是齐次方程组的解空间。null space [http://zh.wikipedia.org/wiki/%E9%9B%B6%E7%A9%BA%E9%97%B4]  也正好是其正交补补集。也就是求f=0的值，

四个基本子空间，那就是左右零空间，与行空间与列空间。




矩阵空间，秩1矩阵和小世界图

秩1的矩阵是不是可以用压缩数据。如果发现一个矩阵秩为1，就可以直接使用，一行一列，就保存其全部信息。那么一幅的图像秩一般会是多大呢。 并且在numpy,有特殊的支持，那就是broadcast方式，np.ogrid正是为产生这各矩阵最简单的方法，例就是那乘法表的实现最简单。
对于矩阵直接使用reduce操作。在函数矩阵函数的时候这些就会非常的方便。 注意numpy中array 是针对向量组的,numpy的matrix才是针对矩阵的。
小世界图就是六度空间。
#. 原创–秩为1的矩阵相关性质 [http://wenku.baidu.com/view/8a683694daef5ef7ba0d3ca7.html]




正交向量与子空间与子空间投影

Ax=0就得出它的零空间与Ax的空间正交的，并且两者维数是相加等空间维数，所以两个空间正交，也叫做正交补。Ax=b变成f=Ax的话，那就f值就一个由A的列生成向量空间。
投影的过程，也就是扔掉了Ax=0的那部分，而留下了Ax=B的那一部分。投影指的一个空间的向量在子空间的投影。如果在全空间的投影，那么投影矩阵就成了单位阵，并且误差投影矩阵就变成了0向量。只是一个子空间上投影。那么其误差就一定在子空间的正交空间中。并且误差投影+投影矩阵=单位阵。这也是必然的。
P=aaT/aTa
在解Ax=b,时无解时，取一个近视解，b取在A 上的投影，熏直量就是误差。误差最小是求投影。P=A(ATA)-1AT，
通过通过一般二维的投影提出了高维空间的投影问
并且P^的平方=P,

正投影指的投影方向与投影平面是垂直的，而斜投影而非垂直的，相当于把投影平面当做旋转，然后再投影。斜投影=错切+正投影，那如果投影面是区面怎么办，例如是一个球面呢。会有什么性质与效果呢。还有那就是`曲线曲面投影 <http://wenku.baidu.com/view/bf2fe54633687e21af45a964.html>`_  这个就要用到矩阵函数了吧。
斜投影不仅要指定投影平面，还要指定投影方向。具体见快盘斜投影的论文。


最小二乘 算法




通过子空间投影误差矩阵,通过代性代数求正交可以快速得到，也可以通过微积分求偏导极值得到参数值是一样的过程。以前一直感觉最小二乘的神秘，现在无非二次多元多项式求偏导。求方程组的解而己。




矩阵求导

现在明白了矩阵求导基本的就是jacobian 行列式， 从这个角度理解，就比较容易理解求导是什么了。  一个
.. math:: m times 1$% 的向量对一个
.. math:: n times 1 的向量求导，雅克比矩阵就是%$ m times n,  我们实际上分析的时候都是基于jacobian行列式的。


<img src=”%ATTACHURLPATH%/leastSquare.JPG” alt=”leastSquare.JPG” width=‘563’ height=‘435’ />





See also


	幂等矩阵 [http://baike.baidu.com/view/2963144.htm]  idempotent matrix

	埃尔米特矩阵 [http://zh.wikipedia.org/wiki/&#37;E5&#37;9F&#37;83&#37;E5&#37;B0&#37;94&#37;E7&#37;B1&#37;B3&#37;E7&#37;89&#37;B9&#37;E7&#37;9F&#37;A9&#37;E9&#37;98&#37;B5] Hermitian matrix  就是转置+共轭。

	Moore–Penrose 广义逆矩阵 [http://wenku.baidu.com/view/06ca5b3f0912a216147929aa.html]

	向量的定义 [http://zh.wikipedia.org/wiki/&#37;E5&#37;90&#37;91&#37;E9&#37;87&#37;8F]  具有大小与方向

	向量与矩阵的关系 [http://zhidao.baidu.com/link?url&#61;rUj7T6KBV799GObjVizmfbtT2QzLbByhWdfxv3U6cSxTmZ6fkdwdGJqDOD8D4E6YKgyJiHThp4tX-UbSPMb1m&#95;]

	How to perform non-linear optimization with scipy/numpy or sympy? [http://stackoverflow.com/questions/12942153/how-to-perform-non-linear-optimization-with-scipy-numpy-or-sympy]  leastquare

	scipy中的优化 [http://scipy-lectures.github.io/advanced/mathematical&#95;optimization/index.html#knowing-your-problem]

	计算数学主要研究方向 [http://math.imu.edu.cn/school/yjfxo.html]

	sympy 中支持 matrix  Derivative [https://github.com/sympy/sympy/pull/1275]






Thinking

*SVD分解*左右特征值，西矩阵。西矩阵是复数=实数的正交阵。

– Main.GangweiLi - 15 Oct 2013

`奇异阵 <http://stackoverflow.com/questions/10326015/singular-matrix-issue-with-numpy>`_  无逆，且一个行列式Det为0 并且为numpy.linalg心专门的线性代数的包，例如求rank,det等。注意求秩不直接使用matrix中那个就是返回的是维数。

– Main.GangweiLi - 16 Oct 2013

*初等方阵相当于质数*任何一个可逆方阵可都示有限个初等方阵的乘积。

– Main.GangweiLi - 17 Oct 2013

我感觉行列式和cross-product仍旧联系不起来?

– Main.GegeZhang - 20 Oct 2013

现在明白为什么要一个矩阵要乘以的转置
这个是为了解决了Ax=B的在无解的情况下，找到一个最优解。例如我们需要三个参数来建立一个方程，来求解一量。但是我们为了测量的精确，我们N组数据，这就形成了N*3的矩阵。然后，我们不知道哪一组方程是不好的，直接把它扔掉了。我们需要的基于这些值得到一个最优解。如何来得到，在方程的两边同乘以它的转置，至于是左乘还是右乘。就要看你是N*N,还是变成3*3了。并且这是一个更好的矩阵。并且这个转置矩阵秩与原来是一样的。所以取得一大组数据之后。第一步删除重复的，然后删除线性的相关。只留下线性无关的。一个向量组的秩与是等于它的维数的。[[1,2,3],[2,4,6]] 这个只是一维的。 那就有一个问题，矩阵的秩区分行与列吗。应该不区分吧？然后再乘以转置变成一个更好的矩阵。

– Main.GangweiLi - 21 Oct 2013

子空间
一个子空间的维数与正交的子空间，它们的维数之和必然要等于这个空间的维数。例一个一根直线是一维的，而法平面就是二维。这样在三维的空间。它们才是正交的。另外一个空间的子空间，是指的其一个划分呢，还是只是其低层的子空间。

– Main.GangweiLi - 21 Oct 2013

点线面 以及整个数域用集合论以空间来研究。它们属于哪一部分。

– Main.GangweiLi - 21 Oct 2013

相关=平行

– Main.GangweiLi - 21 Oct 2013

– Main.GangweiLi - 21 Oct 2013

图
用列代表结点，而行代表边，起点用-1，终点用1，无关用零。这样形成矩阵，那如何表达权重值呢，结点数-边数+环数=1

– Main.GangweiLi - 27 Oct 2013

矩阵已经看到17张了。

– Main.GangweiLi - 27 Oct 2013

sympy 中矩阵推导好像不太靠谱

– Main.GegeZhang - 04 Dec 2013

Jacobian 就是向量vector求导，有什么意思

– Main.GegeZhang - 04 Dec 2013

对于向量B=[rx,ry,rz]‘和反对称矩阵R= [0,-rz ry; rz,0,-rx;-ry,rx,0]，

– Main.GegeZhang - 16 Dec 2013


	Introduction





数相对于运算而来的，由人类最初的记数开始有自然数加法，随着数量的加大就有乘法，对于自然数是封闭的。往后由于分配问题引入除法进而引入小数，再从面积引入乘方与开方。当然另外一些那就是数列。数列就是自然数集的上函数。并且很多在实数集上性质是可以转到自然数集的。
%RED%
既然是函数，我们就要研究函数的一般性质在自然数上体现，直线方程的截距式就是同余式的形式。而同余理论本身也是周性的体现。这里只用到这种取模运算。这当然也可以是别的运算。
但是前提那就是多顶式要具有常数项，它的齐次解空间就会有周期性。例如y=sin(ax+b)所以这个周期就是a，而值就是b,而这个正是周期与向位的关系。 所以多项式是不是具有常数项这是一个很关键的性质。最简单那就是说明，过不过零点。如果不过零点，那我们利用自然数同余理论来解析了。
如果具有常数项就意味着
.. math:: F(0)ne 0不过零点，意味着必有常数项。
%ENDCOLOR%
+  形数 与素数
===================

形数与形是有连系的，素数是只能线来表示，形数是可以用形状表示，例如三角形数，五角形数，可以说素数是一维的。
形数与素数是相对，素数就只能是一条线了，而形数就可以形成二维形状，最简单的矩形。当然对于它们还可以再细分。
形数 下面可以有三角形数，就是自然数n项公式。并且都是二次的，1/2k(n**2-n)-n**2+2n. 这个是通项公式。

还有一个特别的玩法，那就是幻方与数独。那就是任意的数的平方都可以是一个幻方。并且幻和。1...n**2的和，可以得到幻各s=1/2(n^2+1)n
#. ACM之幻方矩阵 [http://zhangzhibiao02005.blog.163.com/blog/static/37367820201032113018628/]
#. 幻方构造（三） [http://www.hsyyf.me/2012/05/%E5%B9%BB%E6%96%B9%E6%9E%84%E9%80%A0%EF%BC%88%E4%B8%89%EF%BC%89/]
通过利用方阵求逆相求数独。例如3x3. 但是遇到奇异阵的问题，其行列值为0，这样其就没有逆。
另外是不是可以通过haskell直接生成一个呢，例如一个九维的矩阵，就像写勾股数一样。

对于素数也是有各种各样的素数的







	费马素数
	 






\[M_{p}=2^p-1 ,
梅森素数 ,\]


\[F_{n}=2^{2^n}-1 ,
厄拉多塞筛法 , 直接用已经素数去删除,这是目前一个比较完备素数表 ,
孪生素数, 两个差等于2的一对素数,称为孪生素数 ,\]

现在还没有找到一个完整的`素数公式 <http://zh.wikipedia.org/wiki/%E7%B4%A0%E6%95%B0%E5%85%AC%E5%BC%8F>`_   如果像超越数找到这个公式呢。并且`个数与分布 <http://www.baike.com/wiki/%E7%B4%A0%E6%95%B0%E5%88%86%E5%B8%83>`_

%RED%
素数就像线性空间的基，因为所的整数可以表示成一系列素数成积再加同余，就构成了线性空间的基本要素那加法与数乘并且线性总和功能，其表现形式就是多项式。


\[N=p_1^{n1}p_2^{n2}p_3^{n3}\cdots , p1,p2,p3,... 都是素数，那n1,n2,n3之间什么关系，是不是从大到小的关系呢。更像有限级数，并且这个分解是具有唯一的。\]


	有了这些计算因子的个数可以通过排列组合来得到。

	最大公约数与最小公倍数，公约数与公倍数个数我们可以很容易的得到了。就像方程的整数解空间的问题解决了一半了。因为了有了这个素数基。

	除数的个数都可以通过这个变成了排列组合问题。
$ 极大合数: 如果所有比它小的数的除数个数都比它的除数个数少。
$ 完全数: 它等于所有除数之和




\[P=2^{p-1}(2^p-1)$%  这个其实就是几何级数之和%$S=1+2+\cdots+2^{p-1}
$ 亲合数: 一个数的除数之和等于另一个数，一百万之内只有42对。\]


	进一步

	
	能不把这个当做素数基用来替换原来直接二制存储，这样就变成变进制存储。相当于自然数小波变换。  这样加减乘除，以及其他的运算是不是更加简单了。实现了乘法与加法相互快速转换，并且除法与余数的计算也大大简化了。

	额外用一个素数表来用于数据压缩。这个需要研究这个形式与数之间的表示关系了。







%ENDCOLOR%
最大公约数与最小公倍数
=================================

正是由于
.. math::  frac{p}{q} ,p,q互质把p,q按照从小最大顺序排列，则所有的有理数是可列的。正好也就说明两个有理数之间是有间隙的。并且任一公因数d一定整除最大公因数d0.并且缩写为gcd.互质数是那就是两者只有1这个公因数。互质数的乘积是一个平方数。
最大整除
.. math:: q=[frac{a}{b} ] , b=qa + r




+毕达哥拉斯问题

已经直角一边，去求另外两边。一个简单的
.. math:: z^2=x^2+y^2,这里不再是简单的方程求解，还有一些逻辑推理，例如要求x,y,z都是自然数，通过这些隐性的条件我们就可以得到一个解空间，并且这个解空间里的，解的个数可能是有限。所以以后遇到一个问题，不能简单的说有没有解，而应该要知道这个解空间要具有什么样的性质。




记数法

各种中进制的记数，最早都源于人类的生活，特别是十进制，是由于人的手指数，而20进制，而是手脚并用了，进制在往后那就是各种编码理论了，例如最常见那就是8421编码，2421编码。同时能否利用素数进行变成编码，因为中间只会缺少一些另外一些素数。因为素数是不能分解进行相互表示的，就像空间的基一样，它们是正交的。
-同余数
==========

同余数从而形式看就是一个直线方程的截距式表示
.. math:: y=ax+b.同余数很在同一直线上。如果表示的a表示的进制，那么b就代表示这个数的个数，同余数具有相同的尾数。并且同余还有向等式一样的各种应用。并且同余数两边都是可以相以相互加减乘除的。
当我们需要解决整除的问题的时候，我们就需要来一下同余式知识。例如


$ 费马小定理:



\[\forall a \in Integral,p \in PrimeNum, a^p \equiv a(mod  p)
例如对于毕达哥拉斯三角形的边长的乘积可被60整除，我们遇到求解整数解的时候，就可以通过同余理论知道这些解空间的特性。\]

例如我们中学所学弃九法，同余理论应用。例如模9或者模99的误差。当然日期的星期数，日历那些如何来排都是可以用同余理论来解决的。 例如日期的星期数就是模7余数。 其实同余理论就是周期性理论在自然数中体现。星期数的计算这里讲的非常的明白。

以及各种循环比赛的程序表，都是可以同余理论来解决的。

另一个应用那就是检测其是素数，还是合数。
See also
========


	flint [http://www.flintlib.org/]  数论库

	素数与音乐 [http://bookjovi.iteye.com/blog/1464875]  这里讲为什么素数这么有意思，并且给出hackell的代码。

	勾股定理，以及产生方法 [http://bookjovi.iteye.com/blog/1457434]  hackell一行搞定

	丟番圖方程 [http://zh.wikipedia.org/wiki/&#37;E4&#37;B8&#37;9F&#37;E7&#37;95&#37;AA&#37;E5&#37;9C&#37;96&#37;E6&#37;96&#37;B9&#37;E7&#37;A8&#37;8B]  不定方程的整数解 不正式函数的隐式表达。不是可以计算这种方法计算出曲线的图形。利用笛卡尔基来列举就会非常简单。特别适合屏幕上点，因为其必然是一个整数值。

	对代数学的发展起了重要作用的丢番 [http://amuseum.cdstm.cn/AMuseum/math/3/3&#95;23/3&#95;23&#95;1011.htm]

	数学博览錧 [http://amuseum.cdstm.cn/AMuseum/math/1/1.htm]  可以看看数学的发展史

	同余数 [http://baike.baidu.com/link?url&#61;DeOU326oLnpxThzLu-hgUr61pVNKKhA18EBVQZyeWAZtwNHn1KEtBgkVhJsqnsqXbmesRJfYaEKSQJMibyV84K]

	数论 [http://210.45.192.19/kecheng/2006xiaoji/12/fenzhi/wangwen/14.htm]  总评的文章

	交换环 [http://zh.wikipedia.org/wiki/&#37;E4&#37;BA&#37;A4&#37;E6&#37;8D&#37;A2&#37;E7&#37;8E&#37;AF]

	素数与加密 [http://blog.sina.com.cn/s/blog&#95;539fcb960101pub4.html]






Thinking

对于数论严究，最基本的就是那些基本数列
例如奇数列等于n顶的平方和，可以由求和公式给出。

– Main.GangweiLi - 23 Sep 2013

形数 与素数
数与形是有连系的，素数是只能线来表示，形数是可以用形状表示，例如三角形数，五角形数，可以说素数是一维的。

– Main.GangweiLi - 27 Sep 2013

不定方程就是函数的隐式表示，如何函数图形，利用列举法，例如图像的尺寸，然后逐点代入就行。利用笛卡尔积再加下过滤条件就可以得到需要的值了。利用haskell会超简单。

– Main.GangweiLi - 27 Sep 2013

看来素数还是很多性质，我们在上学的时候，只学习了其最无味的定义。所以应该让小孩把这些数论的东东都学习一样。并且可以利用计算机去证明。x^n+y^n=z^n 对于n>2是不成立的，这个是费马猜想，都是由丢番图的不定方程组的正整数解来组成的。

– Main.GangweiLi - 28 Sep 2013

zeta function,L-series 在sympy.mpmath中都有。在总结数论的时候都可以拿来直接使用。

– Main.GangweiLi - 03 Oct 2013

代数数与超越数
整系数代数方程的根。超越数正相反，所以为什么PI,E这些数在正常的方程中我们计算出不这些值来。但是什么时候我们才会用到这些值呢。

– Main.GangweiLi - 27 Oct 2013

– Main.GangweiLi - 31 Oct 2013

本原三角形，也就是三边没有公因数。

– Main.GangweiLi - 31 Oct 2013


	单反摄影系统的数学和物理-DSLR造像经 [http://blog.163.com/sql1960&#64;126/blog/static/91597742009247348870/]



#. opengl 投影变换，从3D到2D的转换，就是相机模型 [http://anony3721.blog.163.com/blog/static/511974201132242814499/]
把这两个放在一起，就会明白近端与远端的关系，其实就是一个物距与像距之间了。同时都是opengl都是右乘矩阵。
See also
========




思考




定义

冲过把长度与面积，体积的统一，就那是连乘性。每个点的各个坐标相减后相乘就得到这个值。




性质




四则运算

交，并，补，差还是可测。这些结论，对于有限次的四则运算都是成立的。




常见可测集

任何区间I都是可测集且同mI=|I|.
康托集的长度为零，但是又实由一一对应。




See also


	关于反函数积分问题 [http://zhidao.baidu.com/question/55069462.html]

	测度空间定义 [http://zh.wikipedia.org/wiki/&#37;E6&#37;B8&#37;AC&#37;E5&#37;BA&#37;A6&#37;E7&#37;A9&#37;BA&#37;E9&#37;96&#37;93]

	度量空间定义 [http://zh.wikipedia.org/wiki/&#37;E5&#37;BA&#37;A6&#37;E9&#37;87&#37;8F&#37;E7&#37;A9&#37;BA&#37;E9&#37;97&#37;B4]






Thinking

传统的方法是积分，是从x分割，按照对称性也应该可以从y轴进行分割积分。实变函数主要也是从这个方向入手研究的。先把值域的范围找出来。然后分割。这就有一个问题，如果来计算函数的宽度的问题。例如y轴来看。那是不是可以当做反函数的积分。

– Main.GangweiLi - 04 Oct 2013

youku中有实变函数的许风的讲座。
可测函数相当于黎曼积分的连续与一致连续。

– Main.GangweiLi - 04 Oct 2013

康托集，最后剩下就是分割点，这些点组成的集合，就是康托点。并且小数来分示这种分割。

– Main.GangweiLi - 12 Oct 2013

点集间的距离 就像图论中，集合之间距离是由两集合之间距离最近两个点的距离。根据这个距离的大小。也会有一些性质。例如何两集相交，则距离为零。这也是以后计算零合是否相关的一个判定。同时现在有了个数，同时还可以集合自身常度的与大小的度量。出就是我们所说的面积，体积。

– Main.GangweiLi - 12 Oct 2013

集合之间的测量，例如一条线段是由点组成，那如何度量点的个数，因为是无限个点，就需要另一种度量。例如长度。例如集合自身的距离。就是所以内部点之间距离的之和。

– Main.GangweiLi - 12 Oct 2013

连续从元素的连续到集合的连续
例如康托集就是一个分段连续的典型。

– Main.GangweiLi - 12 Oct 2013

内测度与外测度类似于，左连续与右连续。不过集合，那就是从内部切分，另外一种是外在切分。内测度相当圆内最大内接圆，外测度那就是最小正切多边形。

– Main.GangweiLi - 12 Oct 2013

依测度收敛 就是指两个函数的差值，极限为零。随着其中n趋向于无穷大时。这个其实就是不正是无穷极数的用法吗。

– Main.GangweiLi - 13 Oct 2013

依测度收敛与处处收敛函数的关系。

– Main.GangweiLi - 13 Oct 2013

下积分=上积分的时候，就是可以有积分。

– Main.GangweiLi - 13 Oct 2013

lebeg积分就是分段积，只要是有限的，就有有限加加性。那么无穷极数的积分。会是怎么样呢。

– Main.GangweiLi - 13 Oct 2013

有界可测就是可积的。

– Main.GangweiLi - 13 Oct 2013

无界函数的积分是当做有界函数求极限来得到的。

– Main.GangweiLi - 13 Oct 2013

笛卡尔乘积的截面

– Main.GangweiLi - 13 Oct 2013


	统计学科普 [http://book.douban.com/subject/1965554/]



–

独立和相关什么关系？什么原因？

– Main.GegeZhang - 22 Oct 2013




See also


	学习张量必看,一个文档学会张量!!!!张量分析 [http://wenku.baidu.com/view/1bd9c69971fe910ef12df8c8.html]

	coriolis force [http://zh.wikipedia.org/wiki/&#37;E7&#37;A7&#37;91&#37;E9&#37;87&#37;8C&#37;E5&#37;A5&#37;A5&#37;E5&#37;88&#37;A9&#37;E5&#37;8A&#37;9B]






Thinking

对于场论，例如各个点的方程如何示。光在每一个点上切线，法线，光强，以及颜色，以加重力，以及质量。如何同时这些东西同时放在一个方程里来表示呢。就是张量。张量就相当于编程里的结构体，类的。把一个类直接当做变量。进行运算。当然以后并行计算起来后，可能就会这样的计算模型，与对应的计算机语言。

张量是就是多维矩阵，他一般也是通过HOSVD来分解的，分解后包括特征向量和特征值，特征向量满足相互正交，特征值也满足相互正交， 当特征值想superdiag 时，Tucker分解可以表示为CP分解或平行因子。

但是张量的1-rank还理解不太清楚。

– Main.GangweiLi - 30 Sep 2013

张量分解，特征向量的个数是维数相 关的。简化矩阵来计算的。

– Main.GangweiLi - 15 Oct 2013

张量特征值，不再像矩阵的对角阵。

– Main.GangweiLi - 15 Oct 2013

平行因子是张量的一种特殊形式。

– Main.GangweiLi - 15 Oct 2013

张量的秩，是可以多种。张量本身秩，分解的秩。

– Main.GangweiLi - 15 Oct 2013

n 模式积 有什么作用?

– Main.GegeZhang - 15 Oct 2013

任何东西都可以通过张量来表示，零阶张量，重量，温度，质量密度，一阶张量，力，速度，二阶张量以上我就不知道是什么了。
张量就是求和？
正交的时候就可以简写

– Main.GegeZhang - 17 Oct 2013

高维斜投影方法，是不是有做的空间？

– Main.GegeZhang - 04 Nov 2013

斜投影中是不是有更好的方法？

– Main.GegeZhang - 04 Nov 2013

张量的产生，是为进一步对坐标空间的大一统，以前的坐标都是相对坐标系的值，而用张量可以把参考系也包含进去，就相当于绝对的值。
在编程上相当于一个对象，多种形式。就像numpy中array一样，你可以不断的reshape,但是只读取方式的变化，而数据本身是没有变化的。
其实在实现上也很简单，就相当于一个数据结构对象化，多添加一些get/set.这样来隔离对象的不同。

https://www.zhihu.com/question/20695804， 在编程不断的抽象与隔离来实现大一统，而在数学上也是同样的道理。同时用张量还能表达复杂的数据结构例如结构嵌套。


	tensor decomposition optimization [http://ttic.uchicago.edu/~ryotat/]








统计推倒

PMF： 离散概率密度函数
CDF： 离散概率密度函数的积分形式
PDF:  连续概率密度函数


Normal inverse Wishart distribution [http://en.wikipedia.org/wiki/Normal-inverse-Wishart_distribution]

它是是多变量正态分布的共轭先验。

假定：


\[\mu|\mu_0,\lambda ,\Sigma \sim N(\mu|\mu_0,\frac{1}{\lambda}\Sigma)\]

假设存在一个多变量正态分布，期望为 \(\mu_0\), 方差为 \(\frac{1}{\lambda}\Sigma\) ， 其中


\[\Sigma|\Phi,v\sim N(\Sigma|\Phi, v)\]

服从inverse Wishart distribution，那么 \((\mu,\Sigma)\) 的联合概率密度函数服从:


\[(\mu,\Sigma)\sim NIW(\mu_0,\lambda,\Phi,v)\]

这里 \(\Phi \in R^{D\times D}\) 是一个逆尺度矩阵。




Gamma分布 [http://www.52nlp.cn/lda-math-%E7%A5%9E%E5%A5%87%E7%9A%84gamma%E5%87%BD%E6%95%B03]

Gamma 分布在概率统计中频繁现身，众多的统计分布，包括常见的统计学三大分布(t分布， \(\chi^2\), F分布)、Beta分布、Dirichlet分布的密度公式中都有Gamma的身影，当然最直接的概率分布是直接由Gamma函数变换得到的Gamma分布。对Gamma 函数的定义做一个变形，就得到如下式子：


\[\int_0^\infty \frac{x^{\alpha-1}e^{-x}}{\Gamma(\alpha)}dx =1\]

取积分中的函数作为概率密度，就得到形式简单的Gamma分布的概率密度.


\[Gamma(x|\alpha)=\frac{x^{\alpha-1}e^{-x}}{\Gamma(\alpha)}\]

把 \(x= \beta t\) 代入，得到：


\[Gamma(t|\alpha,\beta)=\frac{\beta^\alpha  t^{(\alpha-1)}  e^{(-\beta t)} }{\Gamma(\alpha)}\]

其中 \(\alpha\) 称为 shape parameter， 主要决定了分布曲线的形状， 而 \(\beta\) 称为 rate parameter 或者 inverse scale parameter ( \(\frac{1}{\beta}\) 称为 scale parameter)， 主要决定曲线有多陡。


Gamma 分布的迷人之处

Gamma 分布与Poisson 分布、 Poisson 过程发生这密切的关系。参数为 \(\lambda\) 的Poisson分布概率可以表示为：


\[Poisson(X=k|\lambda) = \frac{\lambda^ke^{-\lambda}}{k!}\]

在Gamma分布的密度中取 \(\alpha = k+1\) 得到：


\[Gamma(x|\alpha= k+1)=\frac{x^ke^{-x}}{\Gamma(k+1)} = \frac{x^ke^{-x}}{k!}\]




t分布 [http://class.htu.cn/jingjiyingyongtongji/seven5.htm]

t分布是从正态分布而来的，但是在实际工作中， \(\sigma\) 往往是未知的，常用s作为 \(\sigma\) 的估计值，为了与u变换做区别，称为t变换，称为统计t值的分布称为t分布。

从均值为L,方差为 \(R^2\) 的正态总体中抽取容量为n的一个样本，其样本平均数 \(\bar x\) 服从均值为L、方差为 \(R^2/n\) 的正态分布，因此：


\[\frac{\bar x -\mu}{s/\sqrt{n}}  \sim N(0,1)\]

但是总体方差  \(R^2/n\) 是未知的，只能使用 \(s^2/n\): 代替，如果n很大， \(s^2/n\): 就是  \(s^2/n\): 的一个较好的估计量， \(\frac{\bar x -\mu}{s/\sqrt{n}}\) 仍然是一个标准的正态分布；

如果n较小， \(s^2/n\) 与  \(s^2/n\) 的差异较大，因此统计量 \(\frac{\bar x -\mu}{s/\sqrt{n}}\) 就不再是一个标准正态分布，而是服从t分布。

t分布式检验一个样本平均数与一个已知的总体平均数的差异是否明显。t分布检验统计量为：


\[t\ frac{\bar X \mu}{\frac{\sigma}{\sqrt{n1}}}\]






See also


	随​机​过​程​-​简​版 [http://wenku.baidu.com/view/0cae7d4ce518964bcf847c48.html]  用打电话把随机过程给讲明白了

	随​机​过​程 [http://wenku.baidu.com/view/5ceb8a59804d2b160b4ec0cc.html]  定义讲的不错






Thinking

随机从何而来因果论 如果是随机就是否定因果论。其实二者是统一的，随机就是还没有发现的因果关系。为什么宙宇飞船都精确的控制，而一场球赛却不能知道结果呢，这个过程有什么难度，区别就在于飞船的每一个动作都可以精确的控制，而足球做不到精确的控制。

人们做错了事情的时候，都会找到原因，而不会归因于随机吧。 人能够走多远，取决于你明天要做什么，如果已经知道你明天要做什么，就会知道明天能走多远。首先要知道你明天要干做什么。然后才能决定明天能够走多远。

先验概率与后验概率区别在哪里，就在于未知因素减少。如果未知因素没有改变，就会存在先验与后验的问题。这也就解决了为什么大部分人炒股会赔的原因。那就是随机论来说的，那些专家更容易赚呢，为什么庄家赚的最多，源于他的未知因素最少。当然庄家也会有未知因素，例如大环境等等，所以他们也可能会赔。如果想赚钱就要解决这些问题。解决这些问题你就胜券在握了。

就像金属制作一样，现在我们掌握原理就是一个必然的东东，而在古代不知道的情况下那就只能自然条件来得到了。
所以遇到一个事情，成功胜算，就在于对于未知因素的多与少。如果不能知道，就要能快速反应。

自相关与协方差为什么是卷积 卷积本质就是循环遍历，例如每组元素之间的关系影响是怎么的，其本质就一个简单的干法每两个元素之间做乘加运算。然后这个值来判断两组数据之间的相关性。加乘其实就是线性运算。如果这两个运算给换掉呢，例如用指数加乘计算的结果会是怎么样的。所谓的分类两组数据之间的相关性。其实也就是相关系数的计算方法的问题。用线性运算的卷积。如果采用非线性卷积呢。

卷积的本质就是要做穷举的加乘运算。

伯努利大数定律是契比谢夫不等式的简单推论。契比谢夫不等式是可以用来预测当期望与方差知道的情况下 [http://doc.mbalib.com/view/7889f2cb10485a7e004cc8d1ed9bda79.html] 。

等式与不等式之间 转换用极限以及KTT条件

伯努利在结束<推测术>时就其结果的意义 作了如下的表述：如果我们能把一切事件永恒地观察下去，则我们终将发现，世间的一切事物都受到因果律的支配，而我们注定会在种种极其纷纭杂乱的事象中认识到某种必然。

伯努利在趋近于极限的情况下，也就是求极限的时候就是正态了。二项分布的期望与方差，并且与次数之间的关系是什么。
正态分布就是方差的分布图，只是做一个转换而己其本质就在
.. math:: f(x)=(x-mu)^2/sigma^2
二项分布期望以及方差以及变化情况，以及期望与方差的比值是怎么样的, 各种分布在解决什么问题，那就是概率与统计之间的关系。所谓的各种分布就是为解决统计与概率之间关系。正态分布其本质就是方差分布的变形而己。

用频率含估计概率的精度 ，大致上是与试验次数N的平方根成比例的。这个要用到极限以及收敛速度的问题。就像用无穷极数要保证计算的精度的问题一样，当然极数越短计算越简单。但是要根据误差取得这个值。见 P43 快盘/math/陈希孺-数理统计学简史.pdf   这个也就解决确定性不可知因数控制关系了。对于非常复杂的计算，能否用无穷极数来简化计算，但是又需要多少极，来保证达到要求的精度。也就是PCA算法，到底留多少主分量呢。

误差分析与收敛速度。  这个也就是为什么极限经常要那个不等式无穷小来得到在N的意义了。

阶乘的级数计算 会用到
.. math:: pi 斯特靈公式 [http://zh.wikipedia.org/wiki/%E6%96%AF%E7%89%B9%E9%9D%88%E5%85%AC%E5%BC%8F]


	最小二乘*




\[targetFunction=\Sigma(obversation- thoeryValue)^2$% 另一个那就是解线矛盾方程。但是最小二乘稳定性不好，换成一个通用写法\]


\[M(\theta)=\sum_{i=1}^{n} \rho(x_{i}-\theta)而%$\rho可以根据自己的需要去换掉，二次就是最小二乘，也可以是一次或者直接最小值。\]

先验分布+样本信息=后验分布


大数定理

大数定理描述当实验次数很大时所呈现的概率性质的定律。当试验次数无限大时，频率趋近概率。

大数定律有若干表现形式，这里仅介绍高等数学概率论要求的常用的三个重要定律：




切比雪夫大数定理

设 \(x_1, x_2,...,x_N\) 是一列两个量不相关的随机变量，他们的期望和方差为
\(E(x_k)\) 和 \(D(x_k)\). 若存在常数C使得：D(x_k)leq C(k=1,2,...,N)

对于任意小的整数 \(\varepsilon\), 满足：


\[lim_{n\rightarrow \inf}P(||\frac{1}{N}\sum_{k=1}^N x_k -\frac{1}{N}\sum_{k=1}^N E(x_k)||<\varepsilon)=1\]

该公式表明，随着样本容量n的增加，样本平均数接近于总体平均数，从而为统计推断中依旧样本平均数估计总体平均数提供了理论依据。




中心极限定理

假设随机变量 :\(x_1, x_2,...,x_N\) 相互独立，具有相同的分布，\(E(X_k)=\mu, D(x_k)=\sigma^2 >0\), 记：


\[Y_n = \frac{\sum_{k-1}^N-n\mu}{\sqrt{n\sigma^2}}=\frac{\bar X-\mu}{\sigma/\sqrt{n}}\]

那么从








优化理论

梯度下降法原理：梯度方向是沿着曲线上升变化最快的，因此对于最小化问题，使用负梯度方向则能够找到最优点。怎样保证这一步和下一步的梯度是正交的。但是具体怎样推倒：

首先函数式利用泰勒展开式，

我们对于最小值问题，n维空间的一个点移动到另一点之后，目标函数的改变情况，因此写出代表最终的目标函数的数学表达式:


\[f(x_k+ad) = f(x_k)+\alpha g_k^Td + O(\alpha)\]

其中 \(x_k\) 代表第k个点的自变量（一个向量）。d是一个单位向量，即|d|=1.
\(\alpha\) 是步长， \(g_k^T\) 表示目标函数在 \(x_k\) 这一点的梯度。

在上式中要使得（1）式样取得最小，应使 \(g_k^T d\) 取得最小，因此只有也就是d取 \(-g_k\) 时，下降速度最快，这就是最速下降法的由来。

http://www.codelast.com/?p=2573

根据泰勒公式，在 \(x_0\) 处一阶展开，得到：


\[f(x)=f(x_0)+(x-x_0)f^{\prime} (x_0)\]

求解方程f(x)=0,即 \(f(x_0)+(x-x_0)*f^{\prime}(x_0)=0\),求解得到：


\[x =x_1=x_0-f(x_0)/f\prime(x_0)\]


Note

从这个看出，后一个位置的x可以由前一个位置的x_0迭代而产生，于是迭代的想法就自然了。



进而可以推导出:


\[x(n+1)=x(n)-f(x(n))/{f^\prime (x(n))}\]

（这里的和最终的梯度下降法怎样推倒？）
通过这个式子，得到这个式子在 \((x\star)=0\) 的时候收敛，整个过程如下：


[image: alternate text]


牛顿法：


\[\theta_{i + 1}} = \theta_i - \alpha {J_i}/\nabla{J_i}\]

相比梯度下降法速度更快。 然后又将了GLM，说明最小二乘和 logistic 回归都是GLM 指数分布的特殊情况。是不是我们现在的所有问题都是指数分布？主要是通过把某个问题划归为某个分布，然后求出期望:math:mu ，从而得到h(x)函数。

牛顿法：

把式子写为二阶形式，得到：


\[f(x+\bigtriangleup) =f(x)+f\prime \bigtriangleup x+\frac{1}{2}f^{\prime\prime}\bigtriangleupx^2\]

这个式子是成立的，当且仅当 \(\bigtriangleup x\) 无限地趋近于0，此时上式等价于：


\[ \begin{align}\begin{aligned}f\prime(x)+f^{\prime\prime}\bigtriangleup x =0\\（这个式子是怎样得到的？）\end{aligned}\end{align} \]

求解得到：


\[\bigtriangleup x = -\frac{f^\prime(x_n)}{f^{\prime\prime}(x_n)}\]

得到迭代公式：


\[x_{n+1} = x_n -\frac{f^\prime(x_n)}{f^{\prime\prime}(x_n)}\]

一般认为牛顿法可以利用到曲线本身的信息，比梯度下降法更容易收敛（迭代更少次数），如下图是一个最小化一个目标方程的例子，红色曲线是利用牛顿法迭代求解，绿色曲线是利用梯度下降法求解。

从这个角度来讲，梯度下降法，只使用一阶信息，相当于使用基于平面的优化，而牛顿法使用二阶信息，相当于基于曲面的优化。

最优化问题中，牛顿法为什么比梯度下降法求解需要的迭代次数更少？ http://www.zhihu.com/question/19723347

http://www.codelast.com/?p=2573


Note

通过牛顿法的代入发现，最后这里使用最小值等于 \(-1/2g_k^TG_kg_k\), 这里是不是只要G_k 是凸问题，就能够得到一定能够求解到最小值。
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数学公式


\begin{eqnarray}
   y    & = & ax^2 + bx + c \\
   f(x) & = & x^2 + 2xy + y^2
\end{eqnarray}

(1)\[e^{i\pi} + 1 = 0\]

Euler’s identity, equation (1), was elected one of the most
beautiful mathematical formulas.

[image: digraph foo {   "bar" -> "baz"; }]
:math:` e^{ipi} + 1 = 0`





          

      

      

    

  

    
      
          
            
  视频压缩，就是在某个基上变换后得到比较简单的向量比如[1,0,0],得到更多的0，或者近似零，我想压缩感知也是这样的，值认为它是稀疏的，大部分都是零的，有一个基变换中，只取某几个。


Think also





          

      

      

    

  

    
      
          
            
  
See also


	央行“降息组合拳”释放三大政策信号 [http://finance.sina.com.cn/china/20120608/063912257606.shtml]

	央行决定：5月18日起下调存款准备金率0.5个百分点 [http://finance.sina.com.cn/china/20120513/171312053427.shtml]

	官方否认出台四万亿政策 明确“两个不可能” [http://chn.chinamil.com.cn/wlrc/2012-05/30/content_4879425.htm]

	我为什么不买人寿保险 [http://duanshaoyi.blog.hexun.com/70451737&#95;d.html]  所有这些都是利率在作怪 ，自己的增值率是多少呢

	各国央行大面积救市，A股或将迎来报复性反弹 [http://blog.sina.com.cn/s/blog&#95;7b3159bb0100w0d1.html]  还是各种利率的调整

	从经济学来看，卖保险的大多是骗子，买保险的全部是傻子 [http://www.tianya.cn/publicforum/content/develop/1/911745.shtml]  那保险的本质是什么呢

	複利-完全攻略篇 [http://www.masterhsiao.com.tw/MoneyTimeValue/CompoundInterest/CompoundInterest.htm]  复利 投资本质






思考

现在明白了，学习金融，利率是根本，所有的变化都是基于这个的，

– Main.GangweiLi - 16 Jun 2012





          

      

      

    

  

    
      
          
            
  
色调以及摄影的应用

眼睛总是被吸引到画面中最明亮的部分（差异最大的那分），例如白底黑主体就相反了。所以亮色调在视觉上优先。要充分利用光线，肤色，以及衣服的颜色的色调来突出主题。

例如深色的衣服有助于使人体与背景浑然一体，这样面部就会成为画面中最最显眼的部分，深色显的苗条，浅色增加分量，一般来说，衣服的颜色应该淡化，因为鲜艳的色彩会影响对面部的注意。
布光
======

布光的原理最终是最终是颜色的设计,人像摄影主要是柔光.
柔光,冷光,䁔光,背景光,轮廓光,发型光,羽化光,光比

窗户光,最好的时候,上午中间,下午的中间时段.
See also
========


	LCH，lab [http://wenku.baidu.com/view/e57b9428915f804d2b16c1bf.html]  只是不同的颜色模型，并且常见光线与颜色模型值，例如强度与功率等。

	Recovering highlights with dcraw using LCH blending [http://people.zoy.org/~cyril/dcraw&#95;lchblend/highlight&#95;recovery&#95;dcraw&#95;lch&#95;patch.html]

	摄影用光 色温 [http://wenku.baidu.com/view/e47b1e3343323968011c9295.html]  色温中，绿色基本保持不变34％，我们通常指的色温调整主要改变是RB两个的百分比。三者靠近比例接近的时候就是白光也就是日光色温，日光的色温基本是5500k. 黑体色温与CIE的色温定义是有区别的。并且色温也是表征能量，而不是颜色的。不能表达所有颜色。

	brucelindbloom [http://www.brucelindbloom.com/]  关于颜色各种转换与在线工具

	Decoding raw digital photos in Linux [http://www.cybercom.net/~dcoffin/dcraw/]

	色彩与色调的调整 [http://wenku.baidu.com/view/33582aaed1f34693daef3ebf.html]  要慢慢来看懂这些理论了与实际的用途了

	白平衡与直方图均衡化 [http://wenku.baidu.com/view/24632048767f5acfa1c7cd7e.html]  这个到底是什么关系呢，是不是对应关系

	直方图、对比度调节及白平衡 [http://wenku.baidu.com/view/e3943a36ee06eff9aef80756.html]  可以做一下这些实验在，GIMP或者python中

	调色教程入门二——色彩基础,想学调色的必看 [http://wenku.baidu.com/view/ab6b8b2ecfc789eb172dc86a.html]  要看懂直方图的分布意义了

	色温表 [http://blog.sina.com.cn/s/blog&#95;51bce55e0100he89.html]






思考

Hue-Saturation

#. Y U V introduction [http://www.cnpdb.com/doc/2006-08/1156779961d1630.shtml]
– Main.GangweiLi - 12 Aug 2012

色阶曲线的应用
现在终于明白曲线坐标的意义了，X轴代表的是原来相素分布，Y代表输出的色采分布。曲线就是一个直接映射关系。 而原始分布是要根据直方图来看，或者直接去图片去测试区域。

– Main.GangweiLi - 20 Nov 2012

如何在实践应用
拿着相机，如何来控制颜色，来达到自己的目的呢。亮度的不同会产生什么，饱和度的会产生什么样的东西，色度的不同会产生什么。

– Main.GangweiLi - 02 Jan 2013





          

      

      

    

  

    
      
          
            
  
图像量化

像素是离散化后的强度值。
512*512 是什么？

饱和就是我们不能同时看到超过范围的图像。饱和和人眼的原理是一样的。

离散化的精度影响 分辨率。floor(value/2)*2, 这里的2就是下采样系数。





          

      

      

    

  

    
      
          
            
  
平滑空间滤波器


	特定滤波器（fspecial）：选择里面的平均滤波器

	一般多维滤波器（imfilter）作用：对感兴趣的物体得到一个粗略的描述而模糊小物体，较大物体变得像斑点而易于检测（为什么便于检测？）。



空间滤波器带来降噪的同时，也会产生图像模糊。

中值滤波器 （medfilt2）：降噪。

从空间滤波其中看到，blur使得图像最模糊，然后contour和FIND_EDGES中间正，两边负，可以得到图像的轮廓，
SMOOTH和SMOOTH_MORE平滑的越多图像越模糊。SHARPEN可以通过中间正，两边负的，得到图片增强。


图像逻辑运算（减法）

在matlab中图像是通过极坐标实现的，现在目前基于smile.jpg的结果是，从小到大变化图像半径和旋转角度，
半径 小->大，呈现图像的顺序嘴巴——》眼睛-》脸庞-》腮红。 这个出来的先后顺序是和这些边缘变化的模糊度有关，模糊度越高，出来的越慢。

旋转的作用那，现在看起来不是很明显。




空间滤波实现滤波 和目标分割 （基本原理：积分用来模糊图像，微分用来锐化图像）

空域滤波，点检测，线检测

一阶算子方法：和可以实现对于明显的图像实现找到边界，
Sobel算子：内部利用局部平均方法，对噪声有一定的抑制作用。

Roberts算子： 检测边缘，对噪声敏感。（实际中使用什么检测特性还不清楚）

Prewitt算子：  采用局部平均，对噪声有一定的抑制作用。

二阶算子方法：能够更加清楚的找到边界，但是二阶算子对噪声比较敏感，因此首先的方法是首先进行平均降噪。

Laplace 算子： 具有各项同性微分算子，具有`旋转不变性 <http://www.narutoacm.com/archives/laplace-rotation-invariant/>`_ :


\[Laplace\left( f \right) = \frac{{{\partial ^2}f}}{{\partial {x^2}}} + \frac{{{\partial ^2}f}}{{\partial {y^2}}}\]

空域滤波，点检测，线检测。




频域滤波

DFT就像一个[[http://wenku.baidu.com/view/014797737fd5360cba1adbed.html[数学显微镜]]
频域滤波最终也要转换为空域处理。
#. 一个不错介绍 [http://homepages.inf.ed.ac.uk/rbf/HIPR2/fourier.htm]


频域图能看出来什么，二维的频谱图与一维的有什么区别。从图像的频谱中能看到什么。变换前后的坐标与图有什么对应关系。进行卷积，进行子图识别，卷积最大的那个值，那就是图像重合的中心位置。时域的卷积等于频域的相乘。能否找到相关性最大的那个值。子图的搜索也是基于此相关与卷积的 [http://blog.csdn.net/renshengrumenglibing/article/details/7066348] . 这个时候先计算好两处图处DFT图，另外一个功能那就类似于积分图像的应用。


频域变化之后，的图像应该是三维的Sa函数。通过三维的高度来看比二维的颜色更加直观。并且可以取任意的细节利用带组，根据频域图的三维高度分度来进行提取。但是一个前提那就是你要知道图像中谁在哪一段频域上占着。想成一个三维的图，但是频域分布是圆周型，中心最低，越往边越高。就像水波纹一样。颜色越高说明系数越大。成分比较越大。并且频域与空域的点与点的距离是有对应的关系。

各种滤波器的设计，高通，低通，带通，完全可以利用图像来实现。频域的矩形滤波直接用阈值图像就可以搞定。渐变的频域图就像是曲线滤波了，例如巴特沃斯滤波器。等等。用在频域上试一试。那些数字滤器例如汉宁窗等等哪些能用到图像上。

一切都通了，频域的原点经过shift变在中间（M/2,N/2)。截止频率距离中间的距离，至于中间渐变颜色是根据滤波器来的，例如高斯。截止频率就是方差的大小。那期望如何来定呢。还是说只能是中心点的值。  现在要看看GIMP的渐变是如何实现，轴像与径向。是不是利用极坐标。然后按照函数值进赋值。

对于相关性与卷积，并且利用同样大小频域图来进行相乘。有一个周期截断的问题，那就需要扩展与截图了。

对于推导无非那些矩阵与求导的一些符号运算。积分，微分，卷积。矩阵的逆变换等等。这些基本知识。
#. numpy.fft.fft2 [http://nullege.com/codes/search/numpy.fft.fft2]  这个库里一维，二维，多维，同时还可以提到一个序列采用频率。同时还有hfft,因为如果是纯实信号的FFT就是`hermitian transorm <http://en.wikipedia.org/wiki/Hermitian_function>`_ ，也是酉变换，也是正交变换。经过酉变换之后就都会变成对角阵。 在离散信号下的采用，其实我们平时序列的产生就是一种采样，例如,np.arange, np.linspace,np.logspace等等，包括你对序列直接进行的运算。所有对于序列的操作都可以看做是一种采样与滤波。
#. 斯坦福大学公开课：傅里叶变换及其应用 [http://v.163.com/movie/2008/2/6/6/M7Q4BLENR&#95;M7QBP2N66.html#]
#. 图像的傅立叶变换 [http://www.cnblogs.com/xianglan/archive/2010/12/30/1922386.html#header]  傅里叶变换的形式。



	fftw3-dev [http://www.fftw.org/]  GPL 库，并且支持 ARM NEON，作为以后移植方便。并且[[http://gfourier.sourceforge.net/ fftw 可以直接用到GIMP  GFourier]]







	GIIMP PIL [http://blog.csdn.net/liyong748/article/details/7554282]

	同态滤波论文去试一试 [http://wenku.baidu.com/view/1017d4212f60ddccda38a04c.html]

	图像渐变算法及实现 [http://staff.ustc.edu.cn/~lfdong/research/Biharmonic%20image%20warping.pdf]






See also


	图像的梯度 [http://hi.baidu.com/niiuniu1127/item/60d5acc8ecd2430dad092f89]  Sobel算子，不太明白

	python 简单图像处理（15） 图像的傅立叶变换 [http://www.cnblogs.com/xianglan/archive/2010/12/30/1922386.html]

	拉普拉斯算子 [http://baike.baidu.com/view/1962085.htm]

	梯度算子（普通的+Robert + sobel + Laplace） [http://blog.csdn.net/andkobe/article/details/5919733]

	`  拉普拉斯掩模锐化（1） <http://www.cnblogs.com/xfzhang/archive/2011/01/19/1939020.html>`_

	图像处理：基础(模板、卷积运算) [http://blog.csdn.net/xiaoxin&#95;ling/article/details/3587987]

	图像处理中各种边缘检测的微分算子简单比较(Sobel，Robert， Prewitt，Laplacian，Canny) [http://blog.csdn.net/cay22/article/details/5591737]

	Here is a collection of code fragments demonstrating some features of the OpenCV Python bindings. [http://opencv.willowgarage.com/documentation/python/cookbook.html]  Opencv手册，

	Roberts算子和Sobel算子的推导 [http://blog.csdn.net/quarryman/article/details/7408614]

	图像处理常用边缘检测算子总结 [http://m.blog.csdn.net/blog/sangni007/8896542]

	用博里叶频谱的偏振滤波作白光图像处理系统中的立体投影 [http://wenku.baidu.com/view/fc579937b90d6c85ec3ac648.html]

	高斯图像滤波原理及其编程离散化实现方法 [http://blog.csdn.net/likezhaobin/article/details/6835049]

	高斯滤波的sigma和mask之间的关系 [http://www.douban.com/note/252822401/]  基本知道了，根本为什么还不是很清楚






Thinking

拉普拉斯算子二阶导数增强细节，sobel算子边缘。


	一阶微分与二阶微分 http://blog.csdn.net/kayv/article/details/2261540

	1. 斜坡面上，一阶微分一直不为0 ；二阶微分只有终点和起点不为0
1. 一阶微分产生较粗的边缘，二阶微分则细得多
1. 一阶微分处理一般对灰度阶梯有较强的响应；二阶微分处理细节有较强的响应



对于小图像用mask不合适，因为会有模糊，那用什么方法合适那？mask尺寸和物体尺寸的关系。

怎样实现调用C代码？

C:快盘graphicpaper1673-2944(2012)03-0022-05.pdf
基于DFT压缩。

如果我在较暗的情况下整体加上一个数的话，图像图像整体变量了，但还是对比度不高，

python 中怎样plt.axes 怎样调节参数

雷达数据 到成像 过程

– Main.GegeZhang - 27 Jul 2013

雷达散射特性，前向散射，后向散射？什么联系，为什么在机场的时候前向比较明显，前向散射是比后向散射明显。

雷达RCS曲线 [http://aircraftdesign.nuaa.edu.cn/lo/Notes/14.pdf] 中可以看出来机头，机尾 和两边机翼都比较明显

*对一维到二维一直推广，其实是假定了，图像线性时不变系统。所以先算行或者例都是没有关系。这是由于线性系统自身性质决定的。







          

      

      

    

  

    
      
          
            
  
盲源分离：


自然梯度法

自然梯度法主要是用接收信号的概率密度求梯度，最后为了鲁棒性，使用黎曼空间的表示。这说明这还是一个求导的概念。用g(y)表示接受信号的概率密度函数。这是一个估计的结果。




SOBI

这个方法我想和SVD分解差不多，只是使用了多个时延，改善和确保性能。




oblique projection

正交投影：PH=H*adjoint(H)
斜投影：   PH=H*adjoint(S)







          

      

      

    

  

    
      
          
            
  
ͼ??????

Content-based image retrieval [http://en.wikipedia.org/wiki/List_of_CBIR_engines]  list most of the CBIR engine. after screening, I decided to use fire [http://thomas.deselaers.de/fire/]  due to it use the C++ and Python. but I should study each one’s feature,

for example akiwi [http://www.akiwi.eu/]  is a semi-automatic image keywording tool using CBIR techniques.
Tinyeye [http://www.tineye.com/]  support search the background.

gift [http://www.gnu.org/software/gift/]  GNU  tools image finding tools.
imgseek [http://www.imgseek.net/desktop-version/user-s-guide]  seems good also.
See also
========





          

      

      

    

  

    
      
          
            
  
直方图：


introduction

直方图特点：计算量比较小，直方图反映的是图像像素灰度值的概率分布，

原理：为了改善图像过亮或者过暗，得到图像的理想整体对比度（1/n），通过符合求导的逆推，得到要用积分图像。

优点：适用于图像过亮或者过暗，尤其对于X光图像中更好的骨骼结构

缺点：对处理的数据不加选择，它可能会增加背景杂讯的对比度并且降低有用信号的对比度。

matlab实现：histeq函数。


	RGB转灰度图的几种算法 [http://bbs.ednchina.com/BLOG&#95;ARTICLE&#95;1999487.HTM]  RGB转换为灰度图完全是我们心理的作用.

	50 RGB向灰度转换的原理 [http://hi.baidu.com/mkprlwjxsqbaciq/item/1fcac0858be9b6c29b255f96]  可以看一下



直方图本身反映了，各个灰阶的像素的数量，把一幅图像像素看成是一个小球，而像素的灰度看成小球的大小。而灰级就是256个大小从小到大排列的篮子。然后按照顺序把每一个像数按照大小放入合适的篮子里。每个篮子里小球的个数，再除以总数，这样就形成直方图。但是通过直方图发现，小图分布的不均匀。
那么如何算是均匀呢，当然是根据能力与出身了。例如篮子大小当做出身。也就是从小到大的顺序不能变，不管我有多少小球。但是我的灰度又要能体现数量的多少。数量越多，灰度级越大。能同时满足这两个要求。就是要利用概率密度了。这样的结果是首尾的值是不会变的。最小值还是最小值。最大值还是最大值。最小值再加上最小值与当值之间密度差值。

直方图拉伸和均衡 [http://www.google.com.hk/url?sa=t&rct=j&q=%E7%A9%BA%E9%97%B4%E6%BB%A4%E6%B3%A2%E5%99%A8%2Bmatlab%2B%E5%87%BD%E6%95%B0&source=web&cd=10&ved=0CGEQFjAJ&url=http%3a%2f%2flms%2ectl%2ecyut%2eedu%2etw%2fblog%2flib%2fread_attach%2ephp%3fid%3d46960&ei=txXIUZ2rH4fIlQXrloDwCw&usg=AFQjCNFBNmscYk88KkQC36pbWCKok0-tfA&bvm=bv.48293060,d.dGI&cad=rjt]  这里有一个直方图拉伸和均衡的关系，可以看到均衡是拉伸方法的特殊情况，另外可以看到因为增加了对比度，所以都会出现对比度增加的好处，但是这样的话，同时也可能把北京增加了，通过`图像增强1：对比度增强与直方图变换   <http://lijiwei19850620.blog.163.com/blog/static/97841538201210239635623/>`_ 看到，理想的曝光是一个中间高，两边低的灰度情况（这个是为什么还不清楚），大致和直方图均衡的图比较吻合了。

[image: digraph{ rankdir=LR node [shape=box]; From_picture_histogram->too_Dark->Right_stretching From_picture_histogram->bright->Left_stretching From_picture_histogram->"Low-contrast_mid-gray-level"->Left_right_stretching }]
` OPenCV直方图均衡化 <http://blog.csdn.net/luomaojiang/article/details/8601321>`_ 这里两个图看很形象直观。但是观点是做的，那就是均衡化不会每个灰度级上都具有相同的象素点数过程。原来每一个篮子的小球的数量是不会改变的，会改变的，只是让原来篮子的大小，随着之进行改变。
直方图维基定义 [http://zh.wikipedia.org/wiki/%E7%9B%B4%E6%96%B9%E5%9B%BE%E5%9D%87%E8%A1%A1%E5%8C%96] 这里给出的定义，扩展常用的亮度。也就是概率最大的亮度之间的差值。

所以直方图均衡化只改变宽度，不改变形状。同时我们也指定均衡化的宽度。







          

      

      

    

  

    
      
          
            
  
Hough 变换


线检测 图像空间——》参数空间，对图像中的任一点对应参数空间的直线(y =k*x+b),因此需要看任意多少点对于的直线相交于一点。实际中为解决y =c，k=inf的问题，使用 p =x*cos(theta)+y*sin(theta)


在p-theta中形成一个曲线。


参考：


	Hough变换原理 [http://blog.csdn.net/icerain&#95;3321/article/details/1665280]  看一下，比较到位

	OpenCV-Python教程（9、使用霍夫变换检测直线） [http://blog.csdn.net/sunny2038/article/details/9253823]









          

      

      

    

  

    
      
          
            
  
ͼ????٣?


	` TLD（Tracking-Learning-Detection） 资料 <http://blog.csdn.net/zouxy09/article/details/7893011>`_

	TLD homepage [http://info.ee.surrey.ac.uk/Personal/Z.Kalal/tld.html]







          

      

      

    

  

    
      
          
            
  
图像处理

[image: digraph structs { rankdir=LR node [shape=record]; struct1 [shape=record,label="samplinng | digitialized| Image_transform|enhancement| compression |restoration |segment|analysis| Binary \n image \n processing"]; }]
图像处理流程

[image: digraph structs { rankdir=LR node [shape=record];  struct1 [shape=record,label="Image_Search"];  struct2 [shape=record,label="Color|texture|shape"]; struct1->struct2 }]

参考

刘青松科研语录 [http://www.360doc.com/content/09/0214/14/82202_2540927.shtml]







          

      

      

    

  

    
      
          
            
  
图像拼接


Lucas–Kanade 方法

图像拼接最重要的是在找到匹配对之后，求转换矩阵。L-K算法通过目标函数是
.. math:: {sumlimits_{{rm{patch}}} {left[ {Ileft( {Wleft( {X;p} right)} right) - Tleft( x right)} right]} ^2}，通过对次公式进行泰勒展开，
并对信号进行求进行链式求导：


\[\frac{{\partial I}}{{\partial p}} = \frac{{\partial I}}{{\partial W}}\frac{{\partial W}}{{\partial p}}{\rm{ = }}\left\langle {\nabla I,\left[ {\frac{{\partial {W_x}}}{{\partial p}}\frac{{\partial {W_y}}}{{\partial p}}} \right]} \right\rangle\]

最后用最小二乘算法实现对p的估计。




See also


	一种基于区域匹配的图像拼接算法 [http://wenku.baidu.com/view/3f5488c42cc58bd63186bd3a.html]

	图像拼接算法及实现 [http://wenku.baidu.com/view/36fc73c30c22590102029df8.html]  拼接算法主要两类一类是分域匹配，另一个基于特征提取

	图像拼接Image Mosaic [http://www.legalsoft.com.cn/image-mosaic/]  北京联高软件开发有限公司









          

      

      

    

  

    
      
          
            
  
图像分割


点检测


点检测一个点的检测，还是一个块检测。点检测简单只要取一个阈值，就例如利用均值，或者别的得到距离值，然后利用这个距离值来进行判断，块检测就要求是一个范围，也首先是连通性的检测。


对于块的检测可以用形态学的方法，但是要就考虑块的大小的问题。可以把那些孤立点消除。




线检测

分为在直线，可以用霍夫变换，一般是先通过边界检测，然后再做这些，边界检测可以用一阶或者二阶来做。一阶来解决是不是在边界上，二阶解决在哪些的问题。这里可以用Canny算子。


	计算图像的梯度并对其设置门限得到一幅二值图像。

	在参数平面内确定再细分。

	对像素高度集中的地方检验其累加器的单元的数目。

	检验选择的单元中像素之间的关系。



从整体看，还可以其上颜色值，当做其他值，例如把切成列表下一个坐标。一个RGBA如果是整型的，可以就四个字节，我们四个字节可以存储各种有效的结构信息，把这个原始图像变成一个度量图像，我们可以把关于一个点的各种信息都压缩在另一幅图像中。 可以利用图形的各种知识来进行操作。




图像分割——分水岭算法

区域的生长，分割与合并
分水岭算法，通过通过判定一个区域的中值作为分水区域，对图像进行分割，算子有一阶算子，二阶算子。等等

边界检测可以用过零来检测边界。
边界的连接问题，例如知道了边缘检测的图形之后，我们在模型本身的特点，来确定模板的大小，其实也就是其领域的大小，然后确定周值与这个中心的点关系。然后在这个领域内再计算某些点的特性（例如梯度）与中心点的特性的关系。来决定。 例如大梯度的大小与方向都在一定的范围内就连接起来。当然T值也是自动产生的。


	OpenCV-Python教程（9、使用霍夫变换检测直线） [http://blog.csdn.net/sunny2038/article/details/9253823]  检测中线段，试一下



分割分为点线面，检测。检测变换后就变成了基本变成二值图像。只为只有这样容易区分背影与对象本身。就是背景就相当于集合的全集，而子集就相当于对象本身。就要用到一个门限，但是门限分二种，一种是局部动态计算，另外一种是全局的。对于结构简单的图像全局，对于复杂图形用局部分的比较好。

区域的分割，如何知道每个点是属于哪一个区域呢，还是对每一个点对于tag标记呢。 并且区域分割。利用四叉树或者二叉树对区域进行分割。这个就要自定义存储结构了。为什么现在自己经常纠结于存储结构呢。直接链表。就搞定了。




+`图像分割之（二）Graph Cut（图割） <http://blog.csdn.net/zouxy09/article/details/8532111>`_

他通过约束边界项和区域项来达到通过能力最小值约束：


\[E(L)=\alpha R(L)+B(L)\]

其中区域项通过约束概率最大来实现：


\[R_p(1)=-ln Pr(I_p|"obj")\]


\[R_p(0)=-ln Pr(I_p|"bkg")\]

边界项通过约束两个不相似的程度来实现：


\[B(L)=\sum_{{p,q}\in N}B_{<p,q>}\delta (l_p,l_q)\]




-+`grab-cut < 图像分割之（三）从Graph Cut到Grab Cut>`_


\[D (x) = \sum\limits_{i = 1}^K {{\pi _i}} {g_i}(x;\mu ,{\Sigma _i}),\sum\limits_{i = 1}^K {{\pi _i}}  = 1  and 0 \le {\pi _i} \le 1\]

其中:


\[g(x;\mu ,{\rm{\backslash Sigma}}) = \frac{1}{{\sqrt {((} 2\pi {)^d}{\rm{\backslash Sigma}}|)}}exp[ - \frac{1}{2}{(x - \mu )^T}{\rm{\backslash Sigm}}{{\rm{a}}^{( - 1)}}(x - \mu )]\]

通过对初始选定的初始值来作为估计高斯混合模型中几个参数，得到这些参数后，对于这些点就可以进行判断是目标还是背景的概率了，
然后是差异性比较：


\[V(\alpha,z)=\gamma \sum_{(m,n)\in C}[a_n\neq a_m]exp-\beta||z_m-z_n||^2\]




graph cut 缺点：

算法是利用的物理学中粒子的原理，要对每一个像素点进行计算，计算比较耗时.







          

      

      

    

  

    
      
          
            
  
图像降噪

k-L 变换就是求数据的协方差矩阵的特征值和特征向量。


基于PCA的降噪，

PCA降噪方法和之前的降维差不多，对于降噪来说，就是获得信号子空间和噪声子空间，-》从噪声子空间中估计噪声方差-》remove 噪声子空间




小波变换

haar变换，就是利用上一个点对下一点进行相减，在信号不变的情况下，得到的信号就是稀疏的，稀疏之后然后在通过设置门限就可以把噪声抑制掉。

量子成像




相干斑

相干斑主要是相干成像中明暗变化的图像，产生主要是由于单个距离分辨单元中包含多个目标，结果多个信号相加生成随机的信号幅度和相位，主要抑制相干斑的方法


	基于multi-looking processing， 但是这样会降低雷达的分辨力（好像是方位分辨率吧）

	基于小波变换的方法。

	基于ICA的方法。

	基于自适应滤波的方法。

	k-L变换 清华 [http://media.cs.tsinghua.edu.cn/~ahz/digitalimageprocess/chapter11/chapt11&#95;ahz.htm]

	k-L变换，里面还有一些基本的主分量分析，小波变换等的数学推导 [http://fourier.eng.hmc.edu/e161/lectures/klt/node3.html]

	adesso [http://parati.dca.fee.unicamp.br/adesso/wiki/]  Adessowiki - Collaborative Scientific Writing and Programming

	klt找到脸位置，matlab代码 [http://www.mathworks.cn/cn/help/vision/examples/face-detection-and-tracking-using-the-klt-algorithm.html]

	scikit-learn: machine learning in Python [http://scikit-learn.org/0.13/modules/classes.html]  有空看一下

	PCA降噪matlab代码 [http://www4.comp.polyu.edu.hk/~cslzhang/LPG-PCA-denoising.htm]

	PCA降噪python 代码 [http://scikit-learn.org/0.13/auto&#95;examples/decomposition/plot&#95;kernel&#95;pca.html]  怎样装上他们开发的modulate

	自适应变换小波降噪 [http://www.google.com.hk/url?sa&#61;t&#38;rct&#61;j&#38;q&#61;data-adaptive&#37;20transforms&#38;source&#61;web&#38;cd&#61;1&#38;ved&#61;0CC4QFjAA&#38;url&#61;http&#37;3a&#37;2f&#37;2fwww&#37;2espringer&#37;2ecom&#37;2fcda&#37;2fcontent&#37;2fdocument&#37;2fcda&#95;downloaddocument&#37;2f9788132209690-c2&#37;2epdf&#37;3fSGWID&#37;3d0-0-45-1355475-p174690988&#38;ei&#61;tpAAUt2wAsfolAXanIBI&#38;usg&#61;AFQjCNGM001r6M45XninKtmLFWIN9-aoSg&#38;bvm&#61;bv.50310824,d.dGI&#38;cad&#61;rjt]

	多分辨率curvelet transform [http://authors.library.caltech.edu/6810/2/CANmms06preprint.pdf]

	wavelet.py 图像小波降噪 [http://www.google.com.hk/url?sa&#61;t&#38;rct&#61;j&#38;q&#61;wavelet.py&#37;20&#37;20import&#37;20pywt&#37;20import&#37;20Image&#37;20&#37;20denoise&#38;source&#61;web&#38;cd&#61;1&#38;ved&#61;0CCkQFjAA&#38;url&#61;https&#37;3a&#37;2f&#37;2fgist&#37;2egithub&#37;2ecom&#37;2fsynnick&#37;2f5644377&#38;ei&#61;P7QAUq7eIsbUkQWKn4HgDw&#38;usg&#61;AFQjCNGP3OdZyUrZ-54EnYi3tH3nRj49zg&#38;bvm&#61;bv.50310824,d.dGI&#38;cad&#61;rjt]





	specle降噪 [http://en.pudn.com/downloads126/sourcecode/math/detail534908&#95;en.html]







	A beginner’s guide to speckle [http://dukemil.bme.duke.edu/Ultrasound/k-space/node5.html]

	合成孔径雷达基础 [http://www.radartutorial.eu/20.airborne/ab07.en.html]

	相干斑形成原理 [http://wenku.baidu.com/view/6927221014791711cc79173e.html]  这个基本还行，理解了相干斑

	Lee滤波，这个是python 版本的，但是这个看不太懂，让老李看下 [https://github.com/josephmeiring/LeeFilter]

	量子力学 [http://open.sina.com.cn/course/id&#95;32/]









          

      

      

    

  

    
      
          
            
  
ImageMagick


Introduction

imagemagick 是一个超强的库，并且指命令行接口异常的强大，基本上图片处理，画图功能它都已经提供了。可以说是一个cli版的GIMP。 同时它又像其他的linux工具一样，它的功能一种是在编译时通过各种宏来指定。另一种方式那就是采用配置文件。并且采用一定的搜索算法。最先开始在当前文件夹下.magick文件开始。从了一些正常的参数之外，还可以通过+define指定的那些隐性的参数。并且用identify 命令可以读取也可以添加各种的`元数据到图片中 <http://www.exif.org/>`_  exiv2 [http://exiv2.org/] 同时还能够把这些元数据给strip掉，就像gcc的编译一样。每一个图片本身就是对象，我可以图像的统计信息放在元数据里，放在comments里，并且它支持一些通配符。简单的命令可以用convert,mogrify,display等，脚本可以使用`conjure <http://imagemagick.sourceforge.net/http/www/conjure.html#msl>`_ .%RED%而这个正是想要的一直准备去做的一件事之一。如何实现一个动态搜索接口。win7的文件浏览器功能就不错。自己是不是可以基于开源的文件浏览器改出来一个。%ENDCOLOR%其实imagemagick提供了一整套的命令行，包括管理显示排序方面关于图片的，问题自己如何利用这些。
#. 如何显示那文件属性 [http://www.edbott.com/weblog/2005/06/tip-of-the-day-use-metadata-to-organize-digital-pictures/]  可以直接使用identify,convert来查看与编辑图片的属性。
#. best-free-digital-image-viewer.htm [http://www.techsupportalert.com/best-free-digital-image-viewer.htm]

计算存储图片两种方式一种是矢量图，它是由一些基本的图元组成，这些图元都是可以有基本数学方程。这样可以数学方程进行放大与缩小这个就是SVG它可以用XML等直接传递，只需要一些特征点。而opengl也采用的这种方式，不同的是采用有限元法来表示各种图形，但是在显示的时候，最终还是还要像素上光栅化的。这就像另一些图，直接就是利用点阵图来表示。opengl可以说这种方式的结合。 并且opengl顶点与最后屏幕点还是不一样的。先连线，然后逐行扫描的。

光栅化的后反矩齿。就是把中界点用半透明化。




color space management

一些美学原理是在以及各种颜色空间都在[[Study.ColorTransform]]。在这里只提到在计算机中，颜色的深度的问题，就是指你用几位来表示一种颜色。同时也还有一个采用量化的过程。其中之一多少个像素点代表真实的一个点。这个是采用率的问题，这个图放大与缩小的时候，会采用到，例如缩放时是直接按点踩，还是说几个点中取中值，还是如何。这个在opengl的光栅化时也同样有这样的问题，在光栅化之本身只有顶点数据的，内部的尺寸大小不同时与纹理的映射关系其实就是采样的过程。你可以指定取最大值，取最小值，或者采用滤波的方式来设置都是可以的。以及颜色本身减少压缩也是这样的。
文件本身存储的字节序的问题在这里都是可以指定所修改的。

并且imagemagick还支持批处理。
通过对imagemagick的学习，对于图像本质有了更深的认识。同时对于各种图片存储方式也有更深的认识。总之一点那就是矩阵式结构不变的。改变的一个像素点有多少个通道。每一个通道需要多少位来表示。所谓压缩不压缩也是指的这些。但是JPEG是如何达到压缩目的呢。是把点给扔了，把细节的地方点多一些。但是如何来保证像素数，扔掉的像素点是不是要拟合出来，并且还标记出来，哪些点是需要拟合的 [http://www.dgwxx.com/blog/blog_22.html]

在图像与图形的处理过程中两者有时候是不分的，在图像的处理过程中，像素的坐标位置提的不是很多，而在图形的像素点的颜色道是说的少了，更多的是顶点的坐标点。其实每一幅图像都有一个坐标系。要么以顶角为原点要么中心为原点。图像的变换都是这样来的。在建模的时候，就发现各个子系统都会自己的局部坐标系。那个gravity指的就是局部坐标系的原点在哪里。
在图形与图像的处理过程中，并且需要计算整副图像的统计值，然后以这些为初值，进行局部分形处理。一个点的坐标值，颜色值，法向值，切线值，都是很重要的。但是图像与图形的是有区别的，图像的法向以切线是估出来的。而图形则是经过建模精确计算出来的。

对于各种图形都支持一种interlaced 的属性，那就是可以边下载边显示。是文件本身的一种属性，还是某一种图片格式的属性。




图片的显示管理


ImageMagick提供import进行截屏操作。montage,display,animate批量化的显示，动画的显示与修改.同时进行格式的转化，动画frame的控制 insert/swap/delete/delay/loop，并且能够直接操作.gif中frame.修改顺序。并且还能折分与提取与合成pdf,还能用来破解pdf.。 做和种可视化对比的利用montage 是非常方便的。根据结果生成各种各样对比图片数据。  并且在XWindows中,display可以指定的显示在哪一个窗口，并且还可以设为哪一个窗口的背景，并且还能实时监控图片的变化，vimdot就是这样实现的。但是如指定缩放呢。还是使用montage的方法。


各种动化教程  http://www.imagemagick.org/Usage/anim_basics/
我的ImageMagick使用心得 [http://www.charry.org/docs/linux/ImageMagick/ImageMagick.html]  使用ImageMagic开发一个照片管理库




图形的变换

compare 比较做的还是比较智能的，直接支持单通道的比较，而不需要先分离然后再比较。并且对于各种特效的变换。例如watermark 添加以及签名以及边框的添加都是高度可定制化与批量化的。另一个那就是图片的隐藏，实现的原理是什么呢，直接进行图片叠加算法，还是只在后面又加了一帧。应该不是又加了不是这种，应该是算法叠加。Steganography [http://en.wikipedia.org/wiki/Steganography]  composite -stegano 直接转化为噪声隐藏位图的低位。然后再恢复按照固定的函数算法再恢复出来。但是这种方法也会受到图片的裁减的破坏。  是不是可以直接把ASCII码当灰度或者unicode码当做灰度值，然后把文字变成图像，同时也研究一个那个小鸭子是如何实现的。

图片的噪声，有各种各样的模型，如何进行添加与去除。这个是图像复原的一个题目。椒盐噪声与高斯噪声的原理 [http://blog.csdn.net/jia20003/article/details/7181463]  对于椒盐噪声，为什么非得是极值。在进行模板设计的时候一般都采用奇数矩阵来代替圆形。













	高斯函数 [http://zh.wikipedia.org/wiki/%E9%AB%98%E6%96%AF%E5%87%BD%E6%95%B0]
	高斯函数三个参数，均值，方差，还有一个幅度，均值是由谁得出，而方差为什么是指定的。高斯一般用5x5模板 图像真实对比，用小图来进行对比，这样的实现会很有意义 [http://vipbase.net/ipbook/chap03.htm]  把颜色与看数值直接相结合会更有直接意义，这个方法不错，直接看其灰度值的变化。
	 
	 
	 
	 
	 
	 


	` hmm-kalman-particle-filtering <http://freemind.pluskid.org/machine-learning/hmm-kalman-particle-filtering/>`_
	 
	 
	 
	 
	 
	 
	 


	-segment
	这个只是从直方图进行分割。
	 
	 
	 
	 
	 
	 


	-shade的
	光线效果。对于光线的效果是需要三维的，并且需要法向的，二维图像的法向如何进行计算呢。
	 
	 
	 
	 
	 
	 


	-Solarize
	` 曝晒算法 <http://courses.washington.edu/hypertxt/cgi-bin/book/pmontage/solarized.html>`_ 模仿最初沥清制图的方法，采用V字型反转就可以了对于曲线或者直方图
	 
	 
	 
	 
	 
	 


	-spread
	算法，在一个有限的范围内随机跳，采取什么样的随机会不同的效果吗，总体看来在水波下情形
	 
	 
	 
	 
	 
	 


	-sharpen
	虽然都是高斯，取高通，还是低通，就看你用哪一部分，你是用3sigma之内就是低通，3sigma之外就是高通了
	 
	 
	 
	 
	 
	 


	-Swirl
	旋涡效果
	 
	 
	 
	 
	 
	 


	



	
-threshold
	-level -modulate





	-tint
	这其实也是图像分割的一种 最简单的应用，在过滤的时候会非常的方便
	threashold用的最大值，level用的最小值，其实就是直方图的输出
	-tint 是调整各个分量的多少
	-modulate 用的是HSV模型，而前面两个用的是RGB模型
	 
	 


	-unsharp
	去除模糊，其实锐化的工具
	 
	 
	 
	 
	 
	 


	-wave
	要么横向，要么纵向，能不能径向
	 
	 
	 
	 
	 
	 


	-virtual pixel
	是不是利用多点来表示一点，具体还不太明白
	 
	 
	 
	 
	 
	 


	roll
	自身左右循环移位与上下循环移位
	 
	 
	 
	 
	 
	 


	-append
	就像字符串拼接一样，把图片接在一起
	自动去改文件头
	并且能够指定边框，背景
	 
	 
	 
	 


	-average
	-fatten
	把多张图，叠加起，点对点按照不同的规则，就像两张的加减一样
	 
	 
	 
	 
	 


	-affinite
	二维的变换矩阵，但是一个问题，那就是坐标原点在哪里
	 
	 
	 
	 
	 
	 








画图

颜色格式可以直接使用名子例如red,black,等也可以使用HTML#XXXXXX格式，也可以使用RGB格式。
画图可以指定大小，xc(xwindow colors),以及背景，方向，以及各种基本的图形，以及填充，边框等，并且能够多次嵌套。









	-annotate
	添加注注释
	 
	 


	-pointsize
	字体大小
	 
	 


	-stroke
	线条颜色
	 
	 


	-fill
	 
	 
	 


	-font
	 
	 
	 


	-draw
	color 50
	50 point/replace/foodfill
	 


	^
	rectangle
	 
	 


	^
	circle
	 
	 


	^
	text
	 
	 


	^
	Image in/over/out/atop
	 
	 


	composite
	



	
-compose
	合成图片





	 
	 


	-write
	可以保存每一步的中间状态
	 
	 





display [http://www.imagemagick.org/script/display.php] 命令的用法可以按照slide来播放

Imagemagick中图片大小转换全攻略 [http://ray.imiddle.net/2008/07/how-to-resize-the-image-in-imagemagick/]


	Table of Contents for Writing With Images [http://courses.washington.edu/hypertxt/cgi-bin/book/tablesall.html]









          

      

      

    

  

    
      
          
            
  
图像恢复 （降噪）

G=F*H+N 还是G=H(F+N)
还是只有N，还是只有H，处理方法都是不样的。主要需要考虑的因素有
#. N是不是可分离的
#. H 是不是可以逆的，一个是指数学上，一个是指实践的处理对象上。
#.









	只有 G=F+N
	并且N在唯一空间的，或者N的频谱明显与原图的频谱有距离，这一种是最简单的，只需要简单的高通，低通，带通，在二维还有多带通。
	例如常规的，中值，均值，最大值，最小值，另外掩码的尺寸也是重要的因素在处理效果上
	 





用直方图来做参考太粗糙了，用等高图会更高直观，亮度变成高度，会加直观。并且会带有位置信息。
噪声的估计
#. 其中一种是基于直方图对澡声进行估计，利用基准图像来进行测试的。
#. 还有一种那就是根据傅里变换来进行估计的。
#. 另一种是直接从传感器的技术说明中得知。
最终值，可以基本值来进行测试，例如灰卡拍照进行测试。来得到澡声的图像。例如黑夜，我们一张白纸后面打光进行拍照，得到图片就为澡声了。

退化函数
#. 图像观察估计法
#. 试验估计法。
#. 模型估计法。 同态滤波就属于这种。
建立各种模型来估计退化函数。同样是可以基准图像来进行测试的。
对于张各的图像没有做离里叶变换。做一个傅里变换看看。

噪声产生原因
高斯噪声源于电子电路噪声和低照明度或高温带来的传感器噪声。

椒盐噪声是由图像传感器，传输信道，解码处理等产生的黑白相间的亮暗点噪声。椒盐噪声往往由图像切割引起。

加性噪声-》均值滤波方法就好，对于椒盐噪声运用中值滤波，实际中对于复杂噪声，运用阿尔法滤波结合中值滤波和均值滤波，效果更好，而对于周期性噪声（比如电力电子中），则使用带阻滤波器。
对于只有f=g+n 的模型，就是直接之前的滤波器，把n踢掉。自适应的原理无非就是需要全局的期望与方差。

几何变换，其实可以完全通过图形的方法来实现。
最小二乘算法 (least square)
=================================

对于函数y =ax, for  x是输入图像，a是退化函数，y是输出。
输入w(0)值(近似a的逆运算)，得到:


\[x(0)= w(0)*y,\]


\[aug_y=(y\prime*y)^(-1)*y\prime;\]

最小二乘,使残差最小


\[\]

w(1) = aug_y*y


\[err=y\prime*(eye(10)-y*w(i)); % 正交\]

直到 \(w(i),i=1\),N小于某个数量级，比如 \(r_n<10e-6\), 停止迭代。
否则更新w


关于运动模糊的物理

可以根据运动方程来建立模型，然后进行恢复，例如水平运动的基础是运动的距离可以由傅里叶变换的周期性来检测。并且第一旁瓣宽度的关系。图像变换的周期是与物体运动的周期或者对称是相关的。还有那是旋转后的出现的模糊。并且这个要一下实验。水平运动可不可以x,y都有，或者经过旋转到一个方向在进行。 包括水滴消除也是这样进行的。对于车牌检测的就是直接使用逆滤波的结论并且还做了简化，原来的两个方向的，其中做了进一步分析（ua+vb)这个值是多少，它本身就是一个Sar函数相于平移了。




维纳滤波 [http://bj3s.pku.edu.cn/activity/subjects/shuoshi/lesson_11.pdf]

wiener filtering是相对于 inverse filtering 和smooth filtering 的一个折中，目标函数 \([\hat s- s]^2\) 最小，最后得出信号的系数（相对于噪声的系数），也就是要知道信号和噪声的方差。但是实际中这个怎样给出？但是并不是wiener filtering 对所有的 退化图像和噪声都有用，
我想还是根据不同的模型，设计不同的方法，学会建模，并且利用数学方程求解。无非就是就极值的问题。




傅里叶变换

傅里叶变换就是用一些正交基描述一个信号或者一个图像，




图像复原小结

问题：从噪声和退化函数中估计原始图像。

对于噪声，可以用低通滤波器，但是这样通常会造成图像的损失，也就是噪声和细节是一对矛盾，

维纳滤波主要解决噪声的问题，对于退化函数，通常是有一定的先验知识。

傅里叶变换应用：对于特定小点，可以通过傅里叶变换来比较。比如眼睛。纹理分类。


	Multi-dimensional image processing [http://docs.scipy.org/doc/scipy/reference/ndimage.html]  里面有专门的各种滤波器

	noise 1.2.1 [https://pypi.python.org/pypi/noise/]  python噪声包

	scipy.signal.wiener [http://docs.scipy.org/doc/scipy/reference/generated/scipy.signal.wiener.html]  scipy和numpy的参考文档

	Wiener Filtering [http://www.owlnet.rice.edu/~elec539/Projects99/BACH/proj2/wiener.html]  matlab 程序

	Wiener Filtering推导 [http://www.nr.com/CS395T/lectures2008/19-WienerFiltering.pdf]

	简单的同态滤波(matlab) [http://benzhiwei.blog.163.com/blog/static/38142624200841394739333/]

	同态滤波(Homomorphic filtering) [http://www.tofact.com/2011/homomorphic-filtering.html]

	雨滴去除 [http://www.comp.nus.edu.sg/~leowwk/papers/icme2006.pdf]  来这做一下这样的效果。

	Wiener Filtering [http://www.owlnet.rice.edu/~elec539/Projects99/BACH/proj2/wiener.html]  应该比较详细，看一下

	穿墙雷达 [http://detail.cn.china.cn/provide/2595430314.html]  超宽带波藉由墙壁反弹的方式?及高性能的处理器而找到障碍物。可判读出在极短时间内的变化产生轻微的动作









          

      

      

    

  

    
      
          
            
  
图像表示：


introduction

如何表示一个图像，用点阵，用矢量。如何一幅图像中找到对应的矢量描述呢。解决了描述问题了，后面就成了一个通用的数学问题。

是不是可以用分形的去描述一个图像呢，把分形当做一个基，然后合成图片上内容。目前还没有找到一个完美的表示方法，对于每一种特定类型图像对象，我们总是能找到一分类方法的进行分类表示的。




链码

按照一定的次序连接边界线。这个与模型的建模表示有什么区别。
多边形近似 | 最小周长多边形，聚合与拆分 能不不能分形来表示呢 |


标记图 ,每一个子图都有自己的中心原点，对于物理图形来说，一般用重心来做原点 ,
边界线段 ,
骨架 ,
形状数，例如欧拉拓扑公式,
复数序列的傅里叶变换来表示。,
统计矩 ,
拓扑学 ,


主分量法 ,其实就是特征值与特征向量的方法 ,


关系描述 ,也就相当于PCM差分编码的方法 ,







See also







          

      

      

    

  

    
      
          
            
  
摄像机模型(参考章国峰博士论文：视频场景的重建与增强处理)：

%[
]%

通常，图像坐标并不等同于投影平面上的坐标，这个还取决于像素的大小和形状以及光心的位置。这个关系可以用如下等式表示：
%[x = left( {begin{array}{* {20}{c}}
x\
y\
1
end{array}} right) = frac{1}{f}left[ {begin{array}{* {20}{c}}
{{a_x}}&s&{{x_0}}\
{}&{{a_y}}&{{y_0}}\
{}&{}&1
end{array}} right]left( {begin{array}{{20}{c}}
{{x_{cam}}}\
{{y_{cam}}}\
f
end{array}} right) = Kleft( {begin{array}{ {20}{c}}
{{x_{cam}}}\
{{y_{cam}}}\
f
end{array}} right)]%

其中K称为摄像机的内参数，共有5个参数，投影中心
.. math:: (x_0,y_0)$%表示光轴与图像平面的交点，%$alpha_x$% 和%$alpha_y$%分别为x、y方向上的缩放比例，s 表示图像上uv非垂直的倾斜率。%$alpha_y/alpha_x又称为纵横比。

并且要将世界坐标系转换到摄像机的坐标系下，还要经过一个欧氏变换：

%[left( {begin{array}{{20}{c}}
{{x_{cam}}}\
{{y_{cam}}}\
{{z_{cam}}}\
1
end{array}} right) = left[ {begin{array}{*{20}{c}}
{bf{R}}&{bf{T}}\
{{{bf{0}}^T}}&{bf{1}}
end{array}} right]left( {begin{array}{ {20}{c}}
X\
Y\
Z\
{bf{1}}
end{array}} right)]%

其中
.. math:: bf{R}$%一个%$3times 3$%的旋转矩阵，%$bf{T}表示一个三维平移向量，他们刻画了摄像机在空间中方位，称为摄像机的外参数，即摄像机的外部运动参数。

http://wiki.opencv.org.cn/index.php/Cv%E7%85%A7%E7%9B%B8%E6%9C%BA%E5%AE%9A%E6%A0%87%E5%92%8C%E4%B8%89%E7%BB%B4%E9%87%8D%E5%BB%BA

采用共面标定参照物的传统摄像机的内部参定，必须由摄像机获取多幅相互位置已经的二维标定参数物图像，才能求得报像机内部参数。

都是利用几何变换不变量来建立方程，其实也相当于分形理论那些不动点，只能通过这些不动点建立方程来求参数。

找不到点，根据不动点来求方程的个数。
不同的空间几何研究不同的变换群及与之对应的不变量，不同空间几何变换具有不同的变换特性和不变量。 而这些不变性与不变量来建立方程。
然后把方程变成函数求参，就可以最小二乘得到一个最佳的估计。
几何变换->可以方便的用群论来解决。
交比与简比。

对于微小构件表面测量系统，轮胎综合几何参数测量系统，高扇翅频昆虫运动参数测量系统。都可以用视觉测量来解决。同时机器人的手足测量定位。

摄像机模型的参数，主要是透视变换，5个参数，径向畸变，切向畸变4个参数，外部参数，6个参数，一共15个参数的计算。

内参数就是相机的透视变换，与畸变，外参数是指相机本身平移与旋转参数。对于外参数来说，理论上只要两张照片，就可以计算这些。 只找到足够多的定标点。三组变换，相互独立计算，总共6个点就够了，要保证6点本身也没有发生形变，如何人的走路，本身形变。就会引起来误差。

解决了相标的标定，再加上相机每一个时刻自身的位置，也就可以反算出，各个点的三维坐标了。 原则就通过相邻图片上的6个点，得到相机的内外参数，再通过这个内外参数，反算出所有的点的空间坐标。

微软论文相机标定的论文
https://www.zhihu.com/question/29448299
http://research.microsoft.com/en-us/um/people/zhang/Papers/TR98-71.pdf





          

      

      

    

  

    
      
          
            
  
流程与发展思路


阶段 一 三维点的重构

这个是基础，相标的标定，内外参数问题，以及多视图中同一点判断以及特征点提取都是为解决这个问题。




阶段 二  聚类 /建模

对于简单的模型就可以这些点进行建模了，计算几何，三角化等等方法点线面建模了。
对于大的复杂的物体来说，那先分块了，也就是聚类问题，对于二维的图像就是图像分割，而于三维点以及更加通用就是聚类算法。




-阶段 三  判别器

对于分好块的空间类来进行判别是属于物体，简单几何判断解决了这些问题，例如判别这块的特征点是头部信息呢。而不是脚呢。
这个需要运用深度学习的神经网络来进行模糊判断了。
等判别好之后，再根据子块进一步的进行细化。

当然阶段 二与三不断的进行反复迭代分形一样，例如先认出来头，然后再认出五官。




阶段 四  动作捕捉

走到这一段，就可以做动作的捕捉与分析了。




行为分析

能够实现动作捕捉，再进一步进行为的分析，例如利用人的走路习惯来判断一个人的行为。
[[摄像机模型]]
===================








[[基础矩阵]]




重复性准则




三视图几何




[[RANSAC]]




脸部识别




刚体变换和仿射变换：

刚体变换是放射变换的一种特殊情况。刚体变换就是保证长度和角度正交。比如在黄丽芬的变换中，就是一个刚体，如果旋转矩阵被一个任意奇异矩阵替换，就变成了仿射变换。因此刚体变换就是放射变换的一种特殊情况。其实仿射变换也是一种线性变换，目的就是保持源图像中的直线和圆保持不变，是一个旋转，收缩加平移的过程。在Opencv中有关于affine transform 的一些code。

齐次坐标主要是为了区分点和向量而设置的，并且方便进行反射变换。

投影变换，我觉得就是图像在现实的图像和实际的成像出来的比例吧。

理想的透视模型满足针孔摄像机模型。对三维空间的一个点（X,Y,Z）,投影到二维投影平面的坐标为（x,y）,上述投影过程可以表示为：

各种变换是坐标变换基础，坐标变换，也就是基变换。我们实际在做那就是找到各种变换转换关系，然后再进行反算求解，得到自己想要东东。 对于运动物体动态捕捉会比较难一点，因为并不一定是线性变换，反解可能就不容易。 变换过程不可逆时，也求解呢，一个方法那就是找到不动点，在不动点进行参数拟合，得到原来方程，然后插值预测，得到一个原值。
http://www.voidcn.com/blog/waeceo/article/p-5003833.html 转换，关键是明白世界坐标系，相机坐标系，像坐标系，底片坐标的关系。也就是内参与外参了。


	用单张2D图像重构3D场景 [http://blog.csdn.net/zouxy09/article/details/8083553]  我想未来的趋势结合红外和光学信息，光学镜头用来获取感光信息，雷达用来获得距离信息

	3D重构总资讯 [http://www.cvchina.info/tag/3d-reconstruction/]  有空看下别人做的吧

	仿射变换(Affine Transformation) [http://blog.sciencenet.cn/blog-605185-672291.html]

	深入探索透视投影变换(转) [http://blog.csdn.net/hoyi&#95;liu/article/details/4288443]  这个对于齐次变换和投影变换讲的比较清楚，看一下

	如何根据相机的参数知道摄像机的内参数矩阵 [http://blog.csdn.net/hjchjc520/article/details/4133515]

	立体视觉基础 [http://www.neuroforge.co.uk/index.php/77-tutorials/79-stereo-vision-tutorial]

	Computing a disparity map in OpenCV [http://css.dzone.com/articles/computing-disparity-map-opencv]  opencv计算视差

	how to find disparity of two stereo images in degree [http://stackoverflow.com/questions/14705420/how-to-find-disparity-of-two-stereo-images-in-degree]  两幅图像中找到视差

	视差估计方法综述 [http://qizengyi.blog.hexun.com/15033468&#95;d.html]

	stereo网站 [http://vision.middlebury.edu/stereo/]

	在OpenCV中用cvCalibrateCamera2进行相机标定(附程序) [http://www.opencv.org.cn/forum.php?mod&#61;viewthread&#38;tid&#61;4603&#38;highlight&#61;&#37;E6&#37;A0&#37;87&#37;E5&#37;AE&#37;9A]

	calibrate.py&#64;5549 [https://code.ros.org/trac/opencv/browser/trunk/opencv/samples/python2/calibrate.py?rev&#61;5549#L51]  标定opencv

	深圳先进技术研究院 [http://www.siat.cas.cn/jgsz/kyxt/jcs/yjdy/znfs&#95;50599/xwdt/]

	` 使用OpenGL对单幅照片进行三维重建 <http://blog.csdn.net/xeric&#95;w/article/details/5867254>`_

	Interactive 3D Graphics [https://www.udacity.com/wiki/cs291/downloads#cs291-video-downloads]  交互三维图形 video

	3D角色动画 [http://184.82.230.86:5765/foswiki/Study/LeapMotion]

	Alexei (Alyosha) Efros [http://www.eecs.berkeley.edu/~efros/]  My research is in the area of computer vision and computer graphics, especially at the intersection of the two

	计算机视觉、机器学习相关领域论文和源代码大集合–持续更新 [http://blog.csdn.net/zouxy09/article/details/8550952]

	CV牛人 [http://www.sigvc.org/bbs/thread-548-1-1.html]

	Multi-View Stereo for Community Photo Collections [http://grail.cs.washington.edu/projects/mvscpc/]  华盛顿大学三维重构

	Robot data set Data for development of accurate computer vision methods [http://roboimagedata.imm.dtu.dk/]   计算机视觉数据集

	脸部识别数据集 [http://www.face-rec.org/]

	图像数据集  现在还没有仔细看

	立体匹配算法介绍 [http://cvchina.net/post/7.html]



图像处理领域如果能够和3D打印结合起来，我想会有很大作用的

– Main.GegeZhang - 02 Aug 2013

这个里面用了运动模型，但是我真的 不知道什么是3D重构？

– Main.GegeZhang - 21 Aug 2013

为什么有的图片无法打开。

– Main.GegeZhang - 02 Sep 2013

什么是图像下采样 downsamples ？ 目前来看，下采样就是数据大小变小了

– Main.GegeZhang - 04 Sep 2013

标定就是了解摄像机参数，实现对未来图像预测

– Main.GegeZhang - 02 Dec 2013

直接全用2D照片来恢复3D物体  其中之一那就是image based modeling. C:快盘gameEnginemodelingpaper  现在已经很火了。看来现在要抓紧时间把计算机视觉给整理出来。

– Main.GegeZhang - 21 Apr 2014




SFM


	图像获取

	摄像机标定

	特征点的提取

	立体匹配

	深度的确定

	后处理



相机的标定，以及特片点提取计算量，同时还有立体匹配。 到底需要多少张照片。 照片的数据最后精度是什么关系。

大尺度的照片，特征点丰富，容易提取，但小尺度特征的定位精度高，表达描述简单。 匹配时可能会出现失误。

http://blog.csdn.net/linczone/article/details/46237197 Structure from Motion (SfM)算法测试—3D重建简介， 3D重建的精度很重要，扫描精度与照片的分辨率，拍摄距离，对焦的准确性，灯光系统很大关系。
运算的时间与照片数量的关系是n!/(n-m)! 的增长。 并且精度 1024*768 =83mm, 83/1024mm = 0.08mm.

http://ccwu.me/vsfm/#demo 现成的可视化操作


	从一堆照片中重建三维信息，把二维变成三维。当然用来重建地图也不是错的。

	Structure from Motion and 3D reconstruction on the easy in OpenCV 2.3+ &#91;w/ code [http://www.morethantechnical.com/2012/02/07/structure-from-motion-and-3d-reconstruction-on-the-easy-in-opencv-2-3-w-code/] ] 实现3D重构opencv



https://en.wikipedia.org/wiki/Structure_from_motion 从动态的2D序列中恢复3D的信息，就像人眼实时处理一样。 或者快速实现点与点之间的对应。除了那些相似度计算的SIFT/SURF等方法。

而距离，拓扑和方向是空间关系的三个组成部分。




视觉系统的三个层次

Marr理论，计算理论层次，表达与算法层次，硬件实现层次。




难点:


	图像对景物的约束不充分，

	多种因素在图像中相互混淆

	理解自然景物要求大量知识







          

      

      

    

  

    
      
          
            
  
(学习笔记)投影与三维视觉——本征矩阵和基础矩阵 [http://blog.csdn.net/raby_gyl/article/details/17174751]




+本征矩阵数学

空间平面的点和其法向量存在如下关系：

%[(x-a)dot n=0]%
其中a表示空间中一固定点，x表示空间中任一点，n是该平面的法向量。

选取左摄像机投影中心
.. math:: O_l$%为坐标系的中心，那么上面点%$P_l$和点T%就可以表示成为%$O_l的向量，那么根据上面的准则可以写成：

%[(P_l-T)^T(Ttimes P_l)=0]%

将公式
.. math:: P_r=R(P_l-T)$% 带入，并且因为%$R_l=R^T,得到：

%[(R^TP_r)^T(Ttimes P_l)=0]%

又因为：

%[Ttimes P_l=SP_lRightarrow S=left[ {begin{array}{*{20}{c}}
0&{{rm{ - }}{{rm{T}}_z}}&{{T_y}}\
{{{rm{T}}_z}}&0&{{rm{ - }}{T_{rm{x}}}}\
{ - {T_y}}&{{T_{rm{x}}}}&0
end{array}} right]]%

上述公式可以写为：

%[P_r^TEP_l=0]%

其中
.. math:: E=RS， 为外参数。
上述公式给出了带你P都在世界坐标系下的坐标之间的关系，但是我们要求的是点P在两个成像仪上的投影点在坐标系下的关系。那么我们可以利用投影方程得到：

%[p_l=f_lP_l/Z_l]%

%[p_r=f_rP_r/Z_r]%

上述两式带入到上面的公式，并乘以
.. math:: Z_l*Z_r/（f_lf_r），得到最终的公式：

%[p_r^TEp_l=0]%




+基础矩阵数学

我们用q（像素坐标）代替本质矩阵中的p，其中q=Mp，即
.. math:: p=M^{-1}q得到：

%[q_r^T(M_r^{-1})^TEM_l^{-1}q_l=0]%

因此有基础矩阵:
%[F=(M_r^{-1})^TEM_l^{-1}]%





          

      

      

    

  

    
      
          
            
  数学分析选讲 [http://v.163.com/special/cuvocw/shuxuefenxi.html]

第一讲：
微积分引入的原因是：运动和 无穷，
解决方法是极限。

在那一瞬间，临时的一个点，究竟是一个固定点，是变量点

自由落体运动的平均速度是多少?


在某一点的速度是多少？


%$frac{1}{2}gt^2=frac{s(4+h)-s(4)}{h}=frac{g(4+h)^2-g(4)^2}{h}
=80$%

那么无穷多个数相加是什么？ 他应该怎么计算？



          

      

      

    

  

    
      
          
            
  
线性代数与矩阵

关于线性与矩阵的本质 这里已经讲的很深入了 http://www.cnblogs.com/TenosDoIt/p/3214096.html 矩阵的本质就是变换，而变换的本质就是运动。空间与集合的区别。空间就是对某种运算封闭的集合。 空间的基，空间坐标与空间的坐标系。

相似矩阵，就是对同一变换的不同描述，当然有描述好，有的描述就不好。空间基就坐标就不相关。最小的秩肯定是方阵，但是 \(mxn\) 矩阵就必然有重复像。

这些都早都是由解线性方程组发展而来，研究方程系数排列而得来的。矩阵的加法与入都是方程组的变换相关的，而矩阵的乘法，是源于换元计算而来，相当于基转换。 并且将其推广到了多维空间，以至于无限维的空间。

其实求矩阵的秩就是求其最大向量无关组，也就是基的个数。对于图像的一阶导以及二阶导，是不是可以通过行列式来直接计算，而卷积计算可以相当于矩阵的分块计算。也就是池化并不改变矩阵的性质。 当做一个矩阵操作的话，所有计算应该都是可以可逆的。来来保证信息不损失呢。  特殊值与特征方程。

特征向量就是空间的基，而特殊值就是坐标值了。 如果已经有了基就是要求特征的方程。或者说已经有矩阵，求其特征值与特征向量了。

二次型其实与SVM类似，采用换元的方程实现，旋转为标准模型来计算。例如方程的ax2+bx+c=0 只有化成 (a-x)^2 =0 时，容易求解。
http://wenku.baidu.com/view/c6aa38fd770bf78a65295491.html

伽罗互运用群的思想彻底解决了用根式求解代数方程的可能性。由些代数转变成为研究代数运算结构的科学。

并且可以用来求极值，二次型的极植就是特征值中极值。
http://www.docin.com/p-180278042.html


方程的根与系数的关系

韦达定理，




群环域

是定义的结构，至少要有一定的序。既然是有序就至少一个二元运算。

http://www.cchere.com/thread/3038887


行列式

行列式就是全排列求合。并且全排列的性质，因为每一行，每一列都必须出现每一个无素中，所以对于任意一行,列的操作都相当于是对于行列式所有项进行操作。同时我们还可以进行行列式任意两列相同，或者一行或者一列全为零，那么两个行列式值为零。
在python中可以使用`numpy.linalg <http://docs.scipy.org/doc/numpy/reference/routines.linalg.html>`_  来进行常规的计算。
行列式就是一个函数，把n阶方阵，映射为一个标量，并且 在欧几何中，有着“体积”的概念。同时可以做为圆锥曲线的判别式。在看到行列式的时候，就要想着那个函数求和形式。这样就会一目录了解了，其实就是一次多项式看到特定的规律排列起来。

cross-product 就是定义按照行列式的定义来写的，只不过它是向量表示，物理意义是四边形面积，一个线性变换的行列式的值，就知道是两个两个变换前后面积比值。

inner-product表示表示的是投影，或者是向量相关性.

行列式与空间的定向性，线性变换，正为同向，负为反像。

规范化正交基的行列式=1.

\(aug_y=(a'*a)^(-1)*a'\) ; % 最小二乘,使残差最小
\(r_n=a'*(eye(10)-a*aug_y)\) ; % 正交
最小二乘就是直接投影到正交空间。




矩阵

一般来说，矩阵可以直接一元函数方程。如何解非线性的二元方程。二次型就是其中一种。通过左右乘同时就可以表示一个二次方程了。对于一元函数，一个矩阵表示一组方程。而二次型，二次型而是表示一个方程。
看到行列式就应该想到那个那个遍历求和式。有点类似于内积的概念。
行列式 [http://zh.wikipedia.org/wiki/%E8%A1%8C%E5%88%97%E5%BC%8F#.E7.AB.96.E7.9B.B4.E7.B7.9A.E8.A8.98.E6.B3.95]   这个里面讲了行列式的发展史，并且与各个知识的联系。

这个是矩阵 矩阵 [http://zh.wikipedia.org/wiki/%E7%9F%A9%E9%98%B5]  把这两个研究明白就行了。

现在需要的是各个知识之间的联系。而各个具体知识与再用到的时候再去研究。这也许就是整体与局部的关系。我所喜欢的应该是这种整体的关系的研究。而非具体的计算。

对行矩阵 Ax=B,我们习惯于按行与按列求法不同。尤其是按列行式的行列式。最常见的x为一个列向量，而B 也是一个列向量，而A是一个矩阵。按照列看，A就是一个线性空间的基，而x就是基的坐标值了。而b 就是一个项向量。  例如是一组点。x也是一组点大坐标了。所以坐标一般都用列向量来表示。

矩阵的kronecker积有点类似于笛卡尔积。

可以用矩阵来生成线性空间。但是矩阵本身并不是代性空间。对于Ax=0,与Ax=B,其实就是一个解空间平移的过程。




对称阵

Bezout矩阵，是对称阵，并且还可以找到两对应的多项式来生成。




初等变换

左行右列。最简单的说明，那不断乘以单位阵。可以先对单位阵进行变换，然后在左乘或者右乘了。初等方阵就相当于自然数中质数，例如一个方阵都可以一组初等方阵乘积。这个就像自然数因式分解。

相似矩阵，经过有限次初等变换的能相等的矩阵那就是相似矩阵。相似型可以用来研究二次型。也就是二次函数。任意一个给定二次型都是一个对称阵。把一个二次型化成标准型，其标准形的系数就是对称阵的特征值。




矩阵乘法的理解


	按照定义，最基本的理解，那就是每一个元素都是对应的左行右列，内积之后。 在这个理解里，我们要把左边的一行当做向量，而右边的一列当一个空间向量。

	按边的Ax=B,x的每一列与A与相乘。最后得到结果一列。这个就是一组线性组合。

	按A的每一列与X的每一行相乘。

	左边一行与右边一行。 就相当于一层一层的叠加。是不是那个金字塔。
1.与复合函数 以及神经网络



方程本身就是函数的隐式写法。所以方程组也就是函数组。对于一个矩阵来说，行数代表因变量的个数，而列数代表了自变量的个数。矩阵相乘的意义，就是线性变例如A=B,B=C,然后直接求A=C的过程。简单一些就是复合函数。
例如例如两个矩阵F,G.分别代表的是f,g的系数行列。那么f(g)就是F*G,而g(f)而是G*F. 右乘就是求解变量的函数。而左乘那就是外面在加了一层。例如f(g(h))那就是如何求f呢，那就是F*G*H.

而神经网络其实也就是矩阵乘法的应用。

随机mapping [https://en.wikipedia.org/wiki/Random_mapping] 可以用降维，其实降维很简单，只需要生成一个m*n的矩阵，然后直接相同。就能实现降维。只是左乘或右乘。

乘法就是一种映射变换，没有固定意义，我们用随机也达到同样的目的。当然这种随机映射的能力也就是人类的类比能力，也就是 `人类为什么能从极少量的数据中学习。<http://synchuman.baijia.baidu.com/article/273458>`_

同时降与升都在这个A中。
上三角矩阵就是利用高斯消元法
==========================================

从而A=LU-> PA=LU使其更加通用化了，而这个P叫做置换，那就是交换其行。这个P有一些特殊的性质，每一个维空间中，它们个数是有限的，每一维都有N!个。并且其其中任何一个P的转置=P的逆。并且形成一个群。

并且在这里学明白了空间与子空间。空间是由向量而来。
集合的笛卡尔积-> 向量->空间-> 线性空间->群。
对于线性空间，要求加法与数乘。并且八大基本运算规律。这些定义一定会有零空间，与一空间。也就是与0，1.这个两个值是必然存在的。
并且二维空间的一维子空间与一维空间是不一样的。因为其向量是二维的。
对于二维空间来说，它的子空间个数也是有限的，自然，0，以及所有过原点的直线。而不是我们想像的四个象限。
对于二维空间来说，它的子空间个数也是有限的，本身，0，所有过原点平面，以及直线。
每一个矩阵都可以构杨一个空间，如何构成呢，那就是其个列向量的线性组合。

一个向量空间中，只有其Ax=0 解构子空间。
而Ax=B不能子空间，没有没有零向量。但是这些解本身又具有什么性质呢。
矩阵的秩是主元的个数，那么，是由自由变量的的个数。例如haskell解数独。




-方程组的解空间

一组方程组解就组成一个线性空间，所以方程组的解与+，乘应该还是方程的解。
把方程组相当做函数，齐次方程组，就是没有常数量，非齐次那就是有常数项。

线性空间其实也是线性方程组的解空间。这个线性方程组就叫做变换。

%RED%
Ax=b,可以看做是Ax=0的平移，所以Ax=b的解个数取决于Ax=0有多少解。
是不是看f（x)=Ax看做一个函数呢。这样原来函数变化，就有可能变成了空间的移动。随着x的变化而化。如果这样是不是可以有f(x)=Ax^n+bx^(x-1)....这样的方程呢。这样的方程有什么意义。如果这样对于描述物体运动，会更好，现在的基本变化方程已经都可以完全用4*4来实现了。

如何利用有限的线段拟合一个区域边界。反过来如果线性相关，而这个线段首尾相接就形成封闭的区线，其实也就是x1+x2+x3+x4..=0,也就是Ax=0,因为解空间的个数，另外一个那就是现在加法可以任意方向因为有交换率。但是我们如果能要求加法是单向的，不能再交换。我们是不能找到这样一个有序了数列拟合任何区域的边界。就像圆的内接多边形，现在我可以要求多边形长度有变化，有向线段，如果规定逆时针为正，这样不就是求Ax=0就好了。利用曲线的曲率来决定向量的长度。

f(x)=A*T^n*G.
f(x)是最终运动方程。
A是物体本身，T就是那个仿射变换，n代表做几次变换，而g是那因变量的各种函数，你如地球转动的角度是时间函数。这样不就是一个整个的运动方程了。那么我们只要输入每一个输入状态。例如当前这个一个原点的位置，那么整个物体的位置不就知道了。

%ENDCOLOR%

线性空间维，基，坐标
有基才会坐标，坐标是一维的，有了基就可以事情简化为一维的运算。
秩是向量的最大无关组，秩也代表了可以线性方程组可以多个主元。也就相当于基的维数。而自由变量代表了解决空间的维数。

二阶导数组成一个海森矩阵。

Ax=b,我们看做一个函数，而例如f=Ax是函数的象公间，所以每b都是A的各列的线性组合。所以这个方程有解前提那是。b是A列空间一个列的线性组合。其线性组合另一个空间，并且这个空间维等+加上原空间的维数=整个空间维数。空间的最大维数是什么呢。与集合的势是什么关系。
零空间就是齐次方程组的解空间。null space [http://zh.wikipedia.org/wiki/%E9%9B%B6%E7%A9%BA%E9%97%B4]  也正好是其正交补补集。也就是求f=0的值，

四个基本子空间，那就是左右零空间，与行空间与列空间。




矩阵空间，秩1矩阵和小世界图

秩1的矩阵是不是可以用压缩数据。如果发现一个矩阵秩为1，就可以直接使用，一行一列，就保存其全部信息。那么一幅的图像秩一般会是多大呢。 并且在numpy,有特殊的支持，那就是broadcast方式，np.ogrid正是为产生这各矩阵最简单的方法，例就是那乘法表的实现最简单。
对于矩阵直接使用reduce操作。在函数矩阵函数的时候这些就会非常的方便。 注意numpy中array 是针对向量组的,numpy的matrix才是针对矩阵的。
小世界图就是六度空间。
#. 原创–秩为1的矩阵相关性质 [http://wenku.baidu.com/view/8a683694daef5ef7ba0d3ca7.html]




正交向量与子空间与子空间投影

Ax=0就得出它的零空间与Ax的空间正交的，并且两者维数是相加等空间维数，所以两个空间正交，也叫做正交补。Ax=b变成f=Ax的话，那就f值就一个由A的列生成向量空间。
投影的过程，也就是扔掉了Ax=0的那部分，而留下了Ax=B的那一部分。投影指的一个空间的向量在子空间的投影。如果在全空间的投影，那么投影矩阵就成了单位阵，并且误差投影矩阵就变成了0向量。只是一个子空间上投影。那么其误差就一定在子空间的正交空间中。并且误差投影+投影矩阵=单位阵。这也是必然的。
P=aaT/aTa
在解Ax=b,时无解时，取一个近视解，b取在A 上的投影，熏直量就是误差。误差最小是求投影。P=A(ATA)-1AT，
通过通过一般二维的投影提出了高维空间的投影问
并且P^的平方=P,

正投影指的投影方向与投影平面是垂直的，而斜投影而非垂直的，相当于把投影平面当做旋转，然后再投影。斜投影=错切+正投影，那如果投影面是区面怎么办，例如是一个球面呢。会有什么性质与效果呢。还有那就是`曲线曲面投影 <http://wenku.baidu.com/view/bf2fe54633687e21af45a964.html>`_  这个就要用到矩阵函数了吧。
斜投影不仅要指定投影平面，还要指定投影方向。具体见快盘斜投影的论文。


最小二乘 算法




通过子空间投影误差矩阵,通过代性代数求正交可以快速得到，也可以通过微积分求偏导极值得到参数值是一样的过程。以前一直感觉最小二乘的神秘，现在无非二次多元多项式求偏导。求方程组的解而己。




矩阵求导

现在明白了矩阵求导基本的就是jacobian 行列式， 从这个角度理解，就比较容易理解求导是什么了。  一个
.. math:: m times 1$% 的向量对一个
.. math:: n times 1 的向量求导，雅克比矩阵就是%$ m times n,  我们实际上分析的时候都是基于jacobian行列式的。


<img src=”%ATTACHURLPATH%/leastSquare.JPG” alt=”leastSquare.JPG” width=‘563’ height=‘435’ />





See also


	幂等矩阵 [http://baike.baidu.com/view/2963144.htm]  idempotent matrix

	埃尔米特矩阵 [http://zh.wikipedia.org/wiki/&#37;E5&#37;9F&#37;83&#37;E5&#37;B0&#37;94&#37;E7&#37;B1&#37;B3&#37;E7&#37;89&#37;B9&#37;E7&#37;9F&#37;A9&#37;E9&#37;98&#37;B5] Hermitian matrix  就是转置+共轭。

	Moore–Penrose 广义逆矩阵 [http://wenku.baidu.com/view/06ca5b3f0912a216147929aa.html]

	向量的定义 [http://zh.wikipedia.org/wiki/&#37;E5&#37;90&#37;91&#37;E9&#37;87&#37;8F]  具有大小与方向

	向量与矩阵的关系 [http://zhidao.baidu.com/link?url&#61;rUj7T6KBV799GObjVizmfbtT2QzLbByhWdfxv3U6cSxTmZ6fkdwdGJqDOD8D4E6YKgyJiHThp4tX-UbSPMb1m&#95;]

	How to perform non-linear optimization with scipy/numpy or sympy? [http://stackoverflow.com/questions/12942153/how-to-perform-non-linear-optimization-with-scipy-numpy-or-sympy]  leastquare

	scipy中的优化 [http://scipy-lectures.github.io/advanced/mathematical&#95;optimization/index.html#knowing-your-problem]

	计算数学主要研究方向 [http://math.imu.edu.cn/school/yjfxo.html]

	sympy 中支持 matrix  Derivative [https://github.com/sympy/sympy/pull/1275]






Thinking

*SVD分解*左右特征值，西矩阵。西矩阵是复数=实数的正交阵。

– Main.GangweiLi - 15 Oct 2013

`奇异阵 <http://stackoverflow.com/questions/10326015/singular-matrix-issue-with-numpy>`_  无逆，且一个行列式Det为0 并且为numpy.linalg心专门的线性代数的包，例如求rank,det等。注意求秩不直接使用matrix中那个就是返回的是维数。

– Main.GangweiLi - 16 Oct 2013

*初等方阵相当于质数*任何一个可逆方阵可都示有限个初等方阵的乘积。

– Main.GangweiLi - 17 Oct 2013

我感觉行列式和cross-product仍旧联系不起来?

– Main.GegeZhang - 20 Oct 2013

现在明白为什么要一个矩阵要乘以的转置
这个是为了解决了Ax=B的在无解的情况下，找到一个最优解。例如我们需要三个参数来建立一个方程，来求解一量。但是我们为了测量的精确，我们N组数据，这就形成了N*3的矩阵。然后，我们不知道哪一组方程是不好的，直接把它扔掉了。我们需要的基于这些值得到一个最优解。如何来得到，在方程的两边同乘以它的转置，至于是左乘还是右乘。就要看你是N*N,还是变成3*3了。并且这是一个更好的矩阵。并且这个转置矩阵秩与原来是一样的。所以取得一大组数据之后。第一步删除重复的，然后删除线性的相关。只留下线性无关的。一个向量组的秩与是等于它的维数的。[[1,2,3],[2,4,6]] 这个只是一维的。 那就有一个问题，矩阵的秩区分行与列吗。应该不区分吧？然后再乘以转置变成一个更好的矩阵。

– Main.GangweiLi - 21 Oct 2013

子空间
一个子空间的维数与正交的子空间，它们的维数之和必然要等于这个空间的维数。例一个一根直线是一维的，而法平面就是二维。这样在三维的空间。它们才是正交的。另外一个空间的子空间，是指的其一个划分呢，还是只是其低层的子空间。

– Main.GangweiLi - 21 Oct 2013

点线面 以及整个数域用集合论以空间来研究。它们属于哪一部分。

– Main.GangweiLi - 21 Oct 2013

相关=平行

– Main.GangweiLi - 21 Oct 2013

– Main.GangweiLi - 21 Oct 2013

图
用列代表结点，而行代表边，起点用-1，终点用1，无关用零。这样形成矩阵，那如何表达权重值呢，结点数-边数+环数=1

– Main.GangweiLi - 27 Oct 2013

矩阵已经看到17张了。

– Main.GangweiLi - 27 Oct 2013

sympy 中矩阵推导好像不太靠谱

– Main.GegeZhang - 04 Dec 2013

Jacobian 就是向量vector求导，有什么意思

– Main.GegeZhang - 04 Dec 2013

对于向量B=[rx,ry,rz]‘和反对称矩阵R= [0,-rz ry; rz,0,-rx;-ry,rx,0]，

– Main.GegeZhang - 16 Dec 2013









          

      

      

    

  

    
      
          
            
  
See also


	离散数学 [http://zh.wikipedia.org/wiki/&#37;E7&#37;A6&#37;BB&#37;E6&#37;95&#37;A3&#37;E6&#37;95&#37;B0&#37;E5&#37;AD&#37;A6]  wiki定义






Thinking

*离散与连续的区别与联系*这是很微妙的。

– Main.GangweiLi - 17 Oct 2013

– Main.GangweiLi - 17 Oct 2013





          

      

      

    

  

    
      
          
            
  
	tensor decomposition optimization [http://ttic.uchicago.edu/~ryotat/]





          

      

      

    

  

    
      
          
            
  
拓扑学

\(R^m\) 的子集 \(X\) 的一种性质叫做拓扑性质，如果它等介于一个只利用:math:X 的开集的概念与集合论的一些标准既来下定义的性质。

主要研究存在性定理，例如大多数应用的共同特点出现在一个存在定理的证明中，一个存在定理是这样的定理，它断言，某一个大类问题中的每一个，有某种特殊性质的的一个解。 存在定理是拓扑学的基本结构。

主要定理的应用，关于多项式的零点，映射的不动点以及向量场的奇点等的存在定理。也要用于证明紧致性，连通性以及连续性。


拓扑学定义

\(R^m\) 的子集 \(X\) 的一种性质叫做拓扑性质，如果它等价于一个只利用 \(X\) 的开集的概念与集合论的一些标准概念(元素，子集，补集，并集，交集，有限集，无限集等等）来定义的性质，简短的说 \(R^m\) 的子集X 的拓扑性质就是可以表达X的开集族的性质的那一种性质。

\(R^m\) 的子集`X`与 \(R^n\) 的子集 Y 叫做拓扑等价（或者同胚），如果存在一个一对一的函数 \(f:X->Y\) 使得 f 连续并且 \(f^{-1}:Y-X\) 也连续，此外，这函数f叫做拓扑等价(或同胚)

所以是可以利用微分, 连续,有界 等等来研究拓扑结构。 函数的微分性质。

拓扑学是研究点集与函数的拓扑性质的学科。

连续性就是函数的一个拓扑性质。

紧致性与连通性都是拓扑性质。

别如连通集的补集不连通。

但是牵涉到`X` 或它的子集的诸如大小，形状，角度，长度，面积或者体积等特性，它就不可能是拓扑性质。

不动点理论 \(f(x)=x\) 就是求不动点的过程。

线段的每一个自映射至少有一个不动点,那么对于差分方程应该有不少的不动点了。

圆到直线的每一个映射都把某对对径点映成同一个象点。 就一个就是平分问题，




薄煎饼问题

如果 A 与 B 是同一平面中两个有界区域，那么平面中存在一条直线，它把每个区域分成等面积的两半。 同样如果A是平面中有界区域，那未存在着两条垂直的直线，把A分成面积相等的四份。

一维是区间二维是 圆片 平面中一圆C与它的内部并集叫做一个圆片D,圆C叫做D的边界.

以及绕数，拓扑问题，现在看来都可以通过函数的性质来进行研究。




二维的主要定理

设 \(f:D->P\) 是从一圆片到平面的映射，C 是D 的边界圆，并设y 是平面中不在fC上的一点,如果 f|C 在点y处的围线数不为零，则 \(y\in{fD}\) 也就是存在一点  \(\exists x \in D, f(x) =y\)

例如树的年轮可以用闭区线同伦。 的函数定义。






混沌理论 [http://www.mysanco.com/index.php?class=wenku&action=wenku_item&id=109]









	chaos
	数论
	数学分析
	 


	张量分析
	` 复变函数 <ComplexFunction>`_
	矩阵论
	 


	近世代数
	 
	概率统计与随机过程
	 





盲源分离









	实变函数
	集合理论
	离散数学
	 





– Main.GegeZhang - 08 Feb 2013








	方均根误差 RMSe=sqrt(sum((Ti-Ai).^2)/n)
	 
	 


	方均跟误差函数：std（abs（x1-x0))
	x1是求得数据，x0为原始数据
	 





root mean square sqrt（1/N sum（（x1-x0)^2+（y1-y0)^2）） x1 和y1变动起来。
[Direct Position Determination of Multiple Radio Signals]

随机过程




泛函数分析

主要研究无限维空间（具有各种拓扑）的结构，它间之间的映射以及映射的微积分。




See also


	mathoverflow [http://mathoverflow.net/]  一个不错数学论坛

	本科数学专业课程 [http://wenwen.soso.com/z/q132546254.htm]

	数学专业的大学课程该怎么学呢？哪些课更重要？ [http://www.guokr.com/question/336540/]

	将数系从复平面扩展至三维等高维数空间完全可能 [http://tieba.baidu.com/p/2239450115]  在低维复杂的问题，到了高维就变的简单了

	超越复数的三元数 ──从复平面到三维数空间 [http://www.pep.com.cn/gzsx/jszx&#95;1/jxyj/gzsxjscg/201012/t20101227&#95;993192.htm]

	计算机与数学看看总些一下思路 [http://hi.baidu.com/idardpuajcbiprd/item/c046b072afb061500d0a07f4]

	MIT牛人解说数学体系 [http://page.renren.com/698000112/note/761661519]

	matth videio web [http://www.uccs.edu/math/student-resources/video-course-archive.html]

	国外数学谭程 [http://www.pinterest.com/mathematicsprof/]

	Video lectures on Real Analysis? [http://math.stackexchange.com/questions/312492/video-lectures-on-real-analysis]

	数学之旅 上海交大 [http://www.icourses.cn.sixxs.org/viewVCourse.action?courseId&#61;62ac994d-13d8-1000-868c-83202360307f#]

	图像处理中的数学问题 [http://blog.sciencenet.cn/blog-81613-253111.html]

	群论 [http://zh.wikipedia.org/wiki/&#37;E7&#37;BE&#37;A4&#37;E8&#37;AE&#37;BA]

	抽象代数 [http://zh.wikipedia.org/wiki/&#37;E6&#37;8A&#37;BD&#37;E8&#37;B1&#37;A1&#37;E4&#37;BB&#37;A3&#37;E6&#37;95&#37;B0]

	斯坦福大学公开课 ：机器学习课程 [http://v.163.com/special/opencourse/machinelearning.html]  这个和自己下载的应该是配套的

	离散优化 [http://c.open.163.com/coursera/courseIntro.htm?cid&#61;174&#38;tabNoJmp&#61;1#/courseIntro]

	图像处理的数学方法 [http://blog.csdn.net/tzgj2007/article/details/7461833]

	http://www.360doc.com/content/10/1110/22/106832&#95;68338547.shtml  里面的高维图像处理是什么？

	天玑学术网 [http://soscholar.com/concept&#95;search/conceptSearchById?concept&#95;id&#61;7f41db47-ae43-5473-7afa-222f5bce2577]  看看可以快速找到方向

	历年全国优秀博士学位论文评选结果 [http://www.chinadegrees.cn/xwyyjsjyxx/zlpj/yblwpm/]

	Petri网 [http://zh.wikipedia.org/wiki/Petri&#37;E7&#37;BD&#37;91] 用于状态分析，工作流设计

	科学家怎样做科研 [http://v.163.com/movie/2009/1/V/8/M7SP3BIOT&#95;M7SP3E4V8.html]

	运筹学石华 [http://v.163.com/special/cuvocw/yunchouxue.html]

	一个数学科普网站 [http://www.mysanco.com/index.php?class&#61;wenku&#38;action&#61;&#38;page&#61;2&#38;k&#61;&#38;menuid&#61;4]

	我的学习经验 杨振宁 [http://www.mysanco.com/index.php?class&#61;video&#38;action&#61;videoplay&#38;id&#61;11]

	文化科普 [http://songshuhui.net/]

	国内建的数学科普网站 [http://mkd.lyge.cn/a160/000.htm]






Thinking

数学分析，高等代数，概率论与数理统计，解析几何，常微分方程，实变函数论，复变函数，微分几何，近世代数，数论，我们学校还另外开了数学建模以及经济数学中那个叫啥来着......基本上就这些专业课了，LZ想跨过来的话个人以为数学分析和高等代数要系统的学了，特别是数学分析，没学好这个的话后继课程基本上学了也白搭，加油吧，毅力胜过一切！

– Main.GangweiLi - 18 Sep 2013

我学的是基础数学，数学分析高等代数解析几何是基础，抽象代数是高代的深入，实变函数又叫实分析是数学分析的深入，加上常微分方程和复变就可以了，拓扑和泛函是研究生的基础，努力学下就可以了~~~我感觉每门都很重要。都是整体，对了，还有微分几何，想学几何的话也是很重要的专业课。

– Main.GangweiLi - 18 Sep 2013

与其在低维上纠结的事情，放在高维的就变的简单了。最重要的那就是独立思考力。所以能够快速掌握利用计算机来进行推导。可能要真的去看看hackwell语言了。它能更高层面解决你的编程问题。

– Main.GangweiLi - 19 Sep 2013

梁伟说 图像搜索，视频图像处理现在比较火。

– Main.GegeZhang - 14 Oct 2013

行列式det的意义是什么？都有哪些用途？

– Main.GegeZhang - 16 Oct 2013

建模思路
Mathematical_optimization [http://en.wikipedia.org/wiki/Mathematical_optimization]


	建立目标方程

	寻找约束条件

	利用拉格朗日乘法与KKT来建立解方程式

	通过求极值或者解方程来得目标条件

	分析目标条件性质，再进一步优化计算，或者寻找简化计算



– Main.GangweiLi - 24 Feb 2014





          

      

      

    

  

    
      
          
            
  
	统计学科普 [http://book.douban.com/subject/1965554/]



–

独立和相关什么关系？什么原因？

– Main.GegeZhang - 22 Oct 2013



          

      

      

    

  

    
      
          
            
  
See also


	学习张量必看,一个文档学会张量!!!!张量分析 [http://wenku.baidu.com/view/1bd9c69971fe910ef12df8c8.html]

	coriolis force [http://zh.wikipedia.org/wiki/&#37;E7&#37;A7&#37;91&#37;E9&#37;87&#37;8C&#37;E5&#37;A5&#37;A5&#37;E5&#37;88&#37;A9&#37;E5&#37;8A&#37;9B]






Thinking

对于场论，例如各个点的方程如何示。光在每一个点上切线，法线，光强，以及颜色，以加重力，以及质量。如何同时这些东西同时放在一个方程里来表示呢。就是张量。张量就相当于编程里的结构体，类的。把一个类直接当做变量。进行运算。当然以后并行计算起来后，可能就会这样的计算模型，与对应的计算机语言。

张量是就是多维矩阵，他一般也是通过HOSVD来分解的，分解后包括特征向量和特征值，特征向量满足相互正交，特征值也满足相互正交， 当特征值想superdiag 时，Tucker分解可以表示为CP分解或平行因子。

但是张量的1-rank还理解不太清楚。

– Main.GangweiLi - 30 Sep 2013

张量分解，特征向量的个数是维数相 关的。简化矩阵来计算的。

– Main.GangweiLi - 15 Oct 2013

张量特征值，不再像矩阵的对角阵。

– Main.GangweiLi - 15 Oct 2013

平行因子是张量的一种特殊形式。

– Main.GangweiLi - 15 Oct 2013

张量的秩，是可以多种。张量本身秩，分解的秩。

– Main.GangweiLi - 15 Oct 2013

n 模式积 有什么作用?

– Main.GegeZhang - 15 Oct 2013

任何东西都可以通过张量来表示，零阶张量，重量，温度，质量密度，一阶张量，力，速度，二阶张量以上我就不知道是什么了。
张量就是求和？
正交的时候就可以简写

– Main.GegeZhang - 17 Oct 2013

高维斜投影方法，是不是有做的空间？

– Main.GegeZhang - 04 Nov 2013

斜投影中是不是有更好的方法？

– Main.GegeZhang - 04 Nov 2013

张量的产生，是为进一步对坐标空间的大一统，以前的坐标都是相对坐标系的值，而用张量可以把参考系也包含进去，就相当于绝对的值。
在编程上相当于一个对象，多种形式。就像numpy中array一样，你可以不断的reshape,但是只读取方式的变化，而数据本身是没有变化的。
其实在实现上也很简单，就相当于一个数据结构对象化，多添加一些get/set.这样来隔离对象的不同。

https://www.zhihu.com/question/20695804， 在编程不断的抽象与隔离来实现大一统，而在数学上也是同样的道理。同时用张量还能表达复杂的数据结构例如结构嵌套。





          

      

      

    

  

    
      
          
            
  
代数

代数是研究数，数量，关系与结构的数学分析。
http://baike.baidu.com/view/556393.htm

数本身有数论，数量，主要就是集合论了。
关系，就是各种运算，加法乘法，再加序。
数，多数项式，矩阵。

集合+一定的运算属性 = 群,环,域,线性空间。

映射->变换->函数。

函数的定义域，值域。象。




运算律

结合律，交换律，分配律




群，环，域

对于一个集合，再加一个代数运算。

#. 群  只要非空集合，并且对一个运算 \(\circ\) ,有 \(e\) 元，就是1，即 \(e\circ=a\) 并且 \(a^{-1}=e\) 就称为 这个集合为这个运算的群。
G的代数运算满足交换率，则称为交换群。

而即1，又有倒数的就叫做群了。这些都是相对于代数运算来说的，例如满足交换律就是交换群。 对R对这两人个代数运算成为一环。  加法群也就是由0元。
(可以用来研究对称与周期性).

#. 环  对于两个代数去算，+，* 集合R为加法作成一个加群，R对乘法满足结合率，并且乘法对加法满足左右结合律。
环则是更上一层两个代数运算的系统就叫做环。


	域 可除环就是域，也就是非零元素都要有逆元。也就是可以做除法的环就做域。



我们平时所说的定义域，值域，域就是指上面的定义的域。


	
	空间  具有特定结构的集合。  http://en.wikipedia.org/wiki/Space_(mathematics)

	而常见的结构有 http://en.wikipedia.org/wiki/Mathematical_structure。







#. 线性空间
例如只满足加法与数乘集合就叫线性空间。以及八条性质就就叫空间了。




See also




Thinking

数，多项式，矩阵的出现是为了刻画一些物理理和向何量，诸如长度，面积，空间中点的位置，平面的运动，几何变换。但是对于对称性，以及周期性的描就会发现群是最好的表达工具了。

– Main.GangweiLi - 03 Nov 2013





          

      

      

    

  

    
      
          
            
  
统计推倒


概率密度函数

PMF： 离散概率密度函数
CDF： 离散概率密度函数的积分形式
PDF:  连续概率密度函数


Normal inverse Wishart distribution [http://en.wikipedia.org/wiki/Normal-inverse-Wishart_distribution]

它是是多变量正态分布的共轭先验。

假定：


\[\mu|\mu_0,\lambda ,\Sigma \sim N(\mu|\mu_0,\frac{1}{\lambda}\Sigma)\]

假设存在一个多变量正态分布，期望为 \(\mu_0\), 方差为 \(\frac{1}{\lambda}\Sigma\) ， 其中


\[\Sigma|\Phi,v\sim N(\Sigma|\Phi, v)\]

服从inverse Wishart distribution，那么 \((\mu,\Sigma)\) 的联合概率密度函数服从:


\[(\mu,\Sigma)\sim NIW(\mu_0,\lambda,\Phi,v)\]

这里 \(\Phi \in R^{D\times D}\) 是一个逆尺度矩阵。




Gamma分布 [http://www.52nlp.cn/lda-math-%E7%A5%9E%E5%A5%87%E7%9A%84gamma%E5%87%BD%E6%95%B03]

Gamma 分布在概率统计中频繁现身，众多的统计分布，包括常见的统计学三大分布(t分布， \(\chi^2\), F分布)、Beta分布、Dirichlet分布的密度公式中都有Gamma的身影，当然最直接的概率分布是直接由Gamma函数变换得到的Gamma分布。对Gamma 函数的定义做一个变形，就得到如下式子：


\[\int_0^\infty \frac{x^{\alpha-1}e^{-x}}{\Gamma(\alpha)}dx =1\]

取积分中的函数作为概率密度，就得到形式简单的Gamma分布的概率密度.


\[Gamma(x|\alpha)=\frac{x^{\alpha-1}e^{-x}}{\Gamma(\alpha)}\]

把 \(x= \beta t\) 代入，得到：


\[Gamma(t|\alpha,\beta)=\frac{\beta^\alpha  t^{(\alpha-1)}  e^{(-\beta t)} }{\Gamma(\alpha)}\]

其中 \(\alpha\) 称为 shape parameter， 主要决定了分布曲线的形状， 而 \(\beta\) 称为 rate parameter 或者 inverse scale parameter ( \(\frac{1}{\beta}\) 称为 scale parameter)， 主要决定曲线有多陡。






Gamma 分布的迷人之处

Gamma 分布与Poisson 分布、 Poisson 过程发生这密切的关系。参数为 \(\lambda\) 的Poisson分布概率可以表示为：


\[Poisson(X=k|\lambda) = \frac{\lambda^ke^{-\lambda}}{k!}\]

在Gamma分布的密度中取 \(\alpha = k+1\) 得到：


\[Gamma(x|\alpha= k+1)=\frac{x^ke^{-x}}{\Gamma(k+1)} = \frac{x^ke^{-x}}{k!}\]




t分布 [http://class.htu.cn/jingjiyingyongtongji/seven5.htm]

t分布是从正态分布而来的，但是在实际工作中， \(\sigma\) 往往是未知的，常用s作为 \(\sigma\) 的估计值，为了与u变换做区别，称为t变换，称为统计t值的分布称为t分布。

从均值为L,方差为 \(R^2\) 的正态总体中抽取容量为n的一个样本，其样本平均数 \(\bar x\) 服从均值为L、方差为 \(R^2/n\) 的正态分布，因此：


\[\frac{\bar x -\mu}{s/\sqrt{n}}  \sim N(0,1)\]

但是总体方差  \(R^2/n\) 是未知的，只能使用 \(s^2/n\): 代替，如果n很大， \(s^2/n\): 就是  \(s^2/n\): 的一个较好的估计量， \(\frac{\bar x -\mu}{s/\sqrt{n}}\) 仍然是一个标准的正态分布；

如果n较小， \(s^2/n\) 与  \(s^2/n\) 的差异较大，因此统计量 \(\frac{\bar x -\mu}{s/\sqrt{n}}\) 就不再是一个标准正态分布，而是服从t分布。

t分布式检验一个样本平均数与一个已知的总体平均数的差异是否明显。t分布检验统计量为：


\[t\ frac{\bar X \mu}{\frac{\sigma}{\sqrt{n1}}}\]


See also


	随​机​过​程​-​简​版 [http://wenku.baidu.com/view/0cae7d4ce518964bcf847c48.html]  用打电话把随机过程给讲明白了

	随​机​过​程 [http://wenku.baidu.com/view/5ceb8a59804d2b160b4ec0cc.html]  定义讲的不错






Thinking

随机从何而来因果论 如果是随机就是否定因果论。其实二者是统一的，随机就是还没有发现的因果关系。为什么宙宇飞船都精确的控制，而一场球赛却不能知道结果呢，这个过程有什么难度，区别就在于飞船的每一个动作都可以精确的控制，而足球做不到精确的控制。

人们做错了事情的时候，都会找到原因，而不会归因于随机吧。 人能够走多远，取决于你明天要做什么，如果已经知道你明天要做什么，就会知道明天能走多远。首先要知道你明天要干做什么。然后才能决定明天能够走多远。

先验概率与后验概率区别在哪里，就在于未知因素减少。如果未知因素没有改变，就会存在先验与后验的问题。这也就解决了为什么大部分人炒股会赔的原因。那就是随机论来说的，那些专家更容易赚呢，为什么庄家赚的最多，源于他的未知因素最少。当然庄家也会有未知因素，例如大环境等等，所以他们也可能会赔。如果想赚钱就要解决这些问题。解决这些问题你就胜券在握了。

就像金属制作一样，现在我们掌握原理就是一个必然的东东，而在古代不知道的情况下那就只能自然条件来得到了。
所以遇到一个事情，成功胜算，就在于对于未知因素的多与少。如果不能知道，就要能快速反应。

自相关与协方差为什么是卷积 卷积本质就是循环遍历，例如每组元素之间的关系影响是怎么的，其本质就一个简单的干法每两个元素之间做乘加运算。然后这个值来判断两组数据之间的相关性。加乘其实就是线性运算。如果这两个运算给换掉呢，例如用指数加乘计算的结果会是怎么样的。所谓的分类两组数据之间的相关性。其实也就是相关系数的计算方法的问题。用线性运算的卷积。如果采用非线性卷积呢。

卷积的本质就是要做穷举的加乘运算。

伯努利大数定律是契比谢夫不等式的简单推论。契比谢夫不等式是可以用来预测当期望与方差知道的情况下 [http://doc.mbalib.com/view/7889f2cb10485a7e004cc8d1ed9bda79.html] 。

等式与不等式之间 转换用极限以及KTT条件

伯努利在结束<推测术>时就其结果的意义 作了如下的表述：如果我们能把一切事件永恒地观察下去，则我们终将发现，世间的一切事物都受到因果律的支配，而我们注定会在种种极其纷纭杂乱的事象中认识到某种必然。

伯努利在趋近于极限的情况下，也就是求极限的时候就是正态了。二项分布的期望与方差，并且与次数之间的关系是什么。
正态分布就是方差的分布图，只是做一个转换而己其本质就在
.. math:: f(x)=(x-mu)^2/sigma^2
二项分布期望以及方差以及变化情况，以及期望与方差的比值是怎么样的, 各种分布在解决什么问题，那就是概率与统计之间的关系。所谓的各种分布就是为解决统计与概率之间关系。正态分布其本质就是方差分布的变形而己。

用频率含估计概率的精度 ，大致上是与试验次数N的平方根成比例的。这个要用到极限以及收敛速度的问题。就像用无穷极数要保证计算的精度的问题一样，当然极数越短计算越简单。但是要根据误差取得这个值。见 P43 快盘/math/陈希孺-数理统计学简史.pdf   这个也就解决确定性不可知因数控制关系了。对于非常复杂的计算，能否用无穷极数来简化计算，但是又需要多少极，来保证达到要求的精度。也就是PCA算法，到底留多少主分量呢。

误差分析与收敛速度。  这个也就是为什么极限经常要那个不等式无穷小来得到在N的意义了。

阶乘的级数计算 会用到
.. math:: pi 斯特靈公式 [http://zh.wikipedia.org/wiki/%E6%96%AF%E7%89%B9%E9%9D%88%E5%85%AC%E5%BC%8F]


	最小二乘*




\[targetFunction=\Sigma(obversation- thoeryValue)^2$% 另一个那就是解线矛盾方程。但是最小二乘稳定性不好，换成一个通用写法\]


\[M(\theta)=\sum_{i=1}^{n} \rho(x_{i}-\theta)而%$\rho可以根据自己的需要去换掉，二次就是最小二乘，也可以是一次或者直接最小值。\]

先验分布+样本信息=后验分布






大数定理

大数定理描述当实验次数很大时所呈现的概率性质的定律。当试验次数无限大时，频率趋近概率。

大数定律有若干表现形式，这里仅介绍高等数学概率论要求的常用的三个重要定律：




切比雪夫大数定理

设 \(x_1, x_2,...,x_N\) 是一列两个量不相关的随机变量，他们的期望和方差为
\(E(x_k)\) 和 \(D(x_k)\). 若存在常数C使得：D(x_k)leq C(k=1,2,...,N)

对于任意小的整数 \(\varepsilon\), 满足：


\[lim_{n\rightarrow \inf}P(||\frac{1}{N}\sum_{k=1}^N x_k -\frac{1}{N}\sum_{k=1}^N E(x_k)||<\varepsilon)=1\]

该公式表明，随着样本容量n的增加，样本平均数接近于总体平均数，从而为统计推断中依旧样本平均数估计总体平均数提供了理论依据。




中心极限定理

假设随机变量 :\(x_1, x_2,...,x_N\) 相互独立，具有相同的分布，\(E(X_k)=\mu, D(x_k)=\sigma^2 >0\), 记：


\[Y_n = \frac{\sum_{k-1}^N-n\mu}{\sqrt{n\sigma^2}}=\frac{\bar X-\mu}{\sigma/\sqrt{n}}\]

那么从







          

      

      

    

  

    
      
          
            
  
	单反摄影系统的数学和物理-DSLR造像经 [http://blog.163.com/sql1960&#64;126/blog/static/91597742009247348870/]



#. opengl 投影变换，从3D到2D的转换，就是相机模型 [http://anony3721.blog.163.com/blog/static/511974201132242814499/]
把这两个放在一起，就会明白近端与远端的关系，其实就是一个物距与像距之间了。同时都是opengl都是右乘矩阵。
See also
========


思考





          

      

      

    

  

    
      
          
            
  
定义

冲过把长度与面积，体积的统一，就那是连乘性。每个点的各个坐标相减后相乘就得到这个值。




性质




四则运算

交，并，补，差还是可测。这些结论，对于有限次的四则运算都是成立的。




常见可测集

任何区间I都是可测集且同mI=|I|.
康托集的长度为零，但是又实由一一对应。




See also


	关于反函数积分问题 [http://zhidao.baidu.com/question/55069462.html]

	测度空间定义 [http://zh.wikipedia.org/wiki/&#37;E6&#37;B8&#37;AC&#37;E5&#37;BA&#37;A6&#37;E7&#37;A9&#37;BA&#37;E9&#37;96&#37;93]

	度量空间定义 [http://zh.wikipedia.org/wiki/&#37;E5&#37;BA&#37;A6&#37;E9&#37;87&#37;8F&#37;E7&#37;A9&#37;BA&#37;E9&#37;97&#37;B4]






Thinking

传统的方法是积分，是从x分割，按照对称性也应该可以从y轴进行分割积分。实变函数主要也是从这个方向入手研究的。先把值域的范围找出来。然后分割。这就有一个问题，如果来计算函数的宽度的问题。例如y轴来看。那是不是可以当做反函数的积分。

– Main.GangweiLi - 04 Oct 2013

youku中有实变函数的许风的讲座。
可测函数相当于黎曼积分的连续与一致连续。

– Main.GangweiLi - 04 Oct 2013

康托集，最后剩下就是分割点，这些点组成的集合，就是康托点。并且小数来分示这种分割。

– Main.GangweiLi - 12 Oct 2013

点集间的距离 就像图论中，集合之间距离是由两集合之间距离最近两个点的距离。根据这个距离的大小。也会有一些性质。例如何两集相交，则距离为零。这也是以后计算零合是否相关的一个判定。同时现在有了个数，同时还可以集合自身常度的与大小的度量。出就是我们所说的面积，体积。

– Main.GangweiLi - 12 Oct 2013

集合之间的测量，例如一条线段是由点组成，那如何度量点的个数，因为是无限个点，就需要另一种度量。例如长度。例如集合自身的距离。就是所以内部点之间距离的之和。

– Main.GangweiLi - 12 Oct 2013

连续从元素的连续到集合的连续
例如康托集就是一个分段连续的典型。

– Main.GangweiLi - 12 Oct 2013

内测度与外测度类似于，左连续与右连续。不过集合，那就是从内部切分，另外一种是外在切分。内测度相当圆内最大内接圆，外测度那就是最小正切多边形。

– Main.GangweiLi - 12 Oct 2013

依测度收敛 就是指两个函数的差值，极限为零。随着其中n趋向于无穷大时。这个其实就是不正是无穷极数的用法吗。

– Main.GangweiLi - 13 Oct 2013

依测度收敛与处处收敛函数的关系。

– Main.GangweiLi - 13 Oct 2013

下积分=上积分的时候，就是可以有积分。

– Main.GangweiLi - 13 Oct 2013

lebeg积分就是分段积，只要是有限的，就有有限加加性。那么无穷极数的积分。会是怎么样呢。

– Main.GangweiLi - 13 Oct 2013

有界可测就是可积的。

– Main.GangweiLi - 13 Oct 2013

无界函数的积分是当做有界函数求极限来得到的。

– Main.GangweiLi - 13 Oct 2013

笛卡尔乘积的截面

– Main.GangweiLi - 13 Oct 2013





          

      

      

    

  

    
      
          
            
  
t分布

t分布式检验一个样本平均数与一个已知的总体平均数的差异是否明显。t分布检验统计量为：


\[t\ frac{\bar X \mu}{\frac{\sigma}{\sqrt{n1}}}\]





          

      

      

    

  

    
      
          
            
  
	Introduction





数相对于运算而来的，由人类最初的记数开始有自然数加法，随着数量的加大就有乘法，对于自然数是封闭的。往后由于分配问题引入除法进而引入小数，再从面积引入乘方与开方。当然另外一些那就是数列。数列就是自然数集的上函数。并且很多在实数集上性质是可以转到自然数集的。
%RED%
既然是函数，我们就要研究函数的一般性质在自然数上体现，直线方程的截距式就是同余式的形式。而同余理论本身也是周性的体现。这里只用到这种取模运算。这当然也可以是别的运算。
但是前提那就是多顶式要具有常数项，它的齐次解空间就会有周期性。例如y=sin(ax+b)所以这个周期就是a，而值就是b,而这个正是周期与向位的关系。 所以多项式是不是具有常数项这是一个很关键的性质。最简单那就是说明，过不过零点。如果不过零点，那我们利用自然数同余理论来解析了。
如果具有常数项就意味着
.. math:: F(0)ne 0不过零点，意味着必有常数项。
%ENDCOLOR%
+  形数 与素数
===================

形数与形是有连系的，素数是只能线来表示，形数是可以用形状表示，例如三角形数，五角形数，可以说素数是一维的。
形数与素数是相对，素数就只能是一条线了，而形数就可以形成二维形状，最简单的矩形。当然对于它们还可以再细分。
形数 下面可以有三角形数，就是自然数n项公式。并且都是二次的，1/2k(n**2-n)-n**2+2n. 这个是通项公式。

还有一个特别的玩法，那就是幻方与数独。那就是任意的数的平方都可以是一个幻方。并且幻和。1...n**2的和，可以得到幻各s=1/2(n^2+1)n
#. ACM之幻方矩阵 [http://zhangzhibiao02005.blog.163.com/blog/static/37367820201032113018628/]
#. 幻方构造（三） [http://www.hsyyf.me/2012/05/%E5%B9%BB%E6%96%B9%E6%9E%84%E9%80%A0%EF%BC%88%E4%B8%89%EF%BC%89/]
通过利用方阵求逆相求数独。例如3x3. 但是遇到奇异阵的问题，其行列值为0，这样其就没有逆。
另外是不是可以通过haskell直接生成一个呢，例如一个九维的矩阵，就像写勾股数一样。

对于素数也是有各种各样的素数的







	费马素数
	 






\[M_{p}=2^p-1 ,
梅森素数 ,\]


\[F_{n}=2^{2^n}-1 ,
厄拉多塞筛法 , 直接用已经素数去删除,这是目前一个比较完备素数表 ,
孪生素数, 两个差等于2的一对素数,称为孪生素数 ,\]

现在还没有找到一个完整的`素数公式 <http://zh.wikipedia.org/wiki/%E7%B4%A0%E6%95%B0%E5%85%AC%E5%BC%8F>`_   如果像超越数找到这个公式呢。并且`个数与分布 <http://www.baike.com/wiki/%E7%B4%A0%E6%95%B0%E5%88%86%E5%B8%83>`_

%RED%
素数就像线性空间的基，因为所的整数可以表示成一系列素数成积再加同余，就构成了线性空间的基本要素那加法与数乘并且线性总和功能，其表现形式就是多项式。


\[N=p_1^{n1}p_2^{n2}p_3^{n3}\cdots , p1,p2,p3,... 都是素数，那n1,n2,n3之间什么关系，是不是从大到小的关系呢。更像有限级数，并且这个分解是具有唯一的。\]


	有了这些计算因子的个数可以通过排列组合来得到。

	最大公约数与最小公倍数，公约数与公倍数个数我们可以很容易的得到了。就像方程的整数解空间的问题解决了一半了。因为了有了这个素数基。

	除数的个数都可以通过这个变成了排列组合问题。
$ 极大合数: 如果所有比它小的数的除数个数都比它的除数个数少。
$ 完全数: 它等于所有除数之和




\[P=2^{p-1}(2^p-1)$%  这个其实就是几何级数之和%$S=1+2+\cdots+2^{p-1}
$ 亲合数: 一个数的除数之和等于另一个数，一百万之内只有42对。\]


	进一步

	
	能不把这个当做素数基用来替换原来直接二制存储，这样就变成变进制存储。相当于自然数小波变换。  这样加减乘除，以及其他的运算是不是更加简单了。实现了乘法与加法相互快速转换，并且除法与余数的计算也大大简化了。

	额外用一个素数表来用于数据压缩。这个需要研究这个形式与数之间的表示关系了。







%ENDCOLOR%
最大公约数与最小公倍数
=================================

正是由于
.. math::  frac{p}{q} ,p,q互质把p,q按照从小最大顺序排列，则所有的有理数是可列的。正好也就说明两个有理数之间是有间隙的。并且任一公因数d一定整除最大公因数d0.并且缩写为gcd.互质数是那就是两者只有1这个公因数。互质数的乘积是一个平方数。
最大整除
.. math:: q=[frac{a}{b} ] , b=qa + r


+毕达哥拉斯问题

已经直角一边，去求另外两边。一个简单的
.. math:: z^2=x^2+y^2,这里不再是简单的方程求解，还有一些逻辑推理，例如要求x,y,z都是自然数，通过这些隐性的条件我们就可以得到一个解空间，并且这个解空间里的，解的个数可能是有限。所以以后遇到一个问题，不能简单的说有没有解，而应该要知道这个解空间要具有什么样的性质。




记数法

各种中进制的记数，最早都源于人类的生活，特别是十进制，是由于人的手指数，而20进制，而是手脚并用了，进制在往后那就是各种编码理论了，例如最常见那就是8421编码，2421编码。同时能否利用素数进行变成编码，因为中间只会缺少一些另外一些素数。因为素数是不能分解进行相互表示的，就像空间的基一样，它们是正交的。
-同余数
==========

同余数从而形式看就是一个直线方程的截距式表示
.. math:: y=ax+b.同余数很在同一直线上。如果表示的a表示的进制，那么b就代表示这个数的个数，同余数具有相同的尾数。并且同余还有向等式一样的各种应用。并且同余数两边都是可以相以相互加减乘除的。
当我们需要解决整除的问题的时候，我们就需要来一下同余式知识。例如


$ 费马小定理:



\[\forall a \in Integral,p \in PrimeNum, a^p \equiv a(mod  p)
例如对于毕达哥拉斯三角形的边长的乘积可被60整除，我们遇到求解整数解的时候，就可以通过同余理论知道这些解空间的特性。\]

例如我们中学所学弃九法，同余理论应用。例如模9或者模99的误差。当然日期的星期数，日历那些如何来排都是可以用同余理论来解决的。 例如日期的星期数就是模7余数。 其实同余理论就是周期性理论在自然数中体现。星期数的计算这里讲的非常的明白。

以及各种循环比赛的程序表，都是可以同余理论来解决的。

另一个应用那就是检测其是素数，还是合数。
See also
========


	flint [http://www.flintlib.org/]  数论库

	素数与音乐 [http://bookjovi.iteye.com/blog/1464875]  这里讲为什么素数这么有意思，并且给出hackell的代码。

	勾股定理，以及产生方法 [http://bookjovi.iteye.com/blog/1457434]  hackell一行搞定

	丟番圖方程 [http://zh.wikipedia.org/wiki/&#37;E4&#37;B8&#37;9F&#37;E7&#37;95&#37;AA&#37;E5&#37;9C&#37;96&#37;E6&#37;96&#37;B9&#37;E7&#37;A8&#37;8B]  不定方程的整数解 不正式函数的隐式表达。不是可以计算这种方法计算出曲线的图形。利用笛卡尔基来列举就会非常简单。特别适合屏幕上点，因为其必然是一个整数值。

	对代数学的发展起了重要作用的丢番 [http://amuseum.cdstm.cn/AMuseum/math/3/3&#95;23/3&#95;23&#95;1011.htm]

	数学博览錧 [http://amuseum.cdstm.cn/AMuseum/math/1/1.htm]  可以看看数学的发展史

	同余数 [http://baike.baidu.com/link?url&#61;DeOU326oLnpxThzLu-hgUr61pVNKKhA18EBVQZyeWAZtwNHn1KEtBgkVhJsqnsqXbmesRJfYaEKSQJMibyV84K]

	数论 [http://210.45.192.19/kecheng/2006xiaoji/12/fenzhi/wangwen/14.htm]  总评的文章

	交换环 [http://zh.wikipedia.org/wiki/&#37;E4&#37;BA&#37;A4&#37;E6&#37;8D&#37;A2&#37;E7&#37;8E&#37;AF]

	素数与加密 [http://blog.sina.com.cn/s/blog&#95;539fcb960101pub4.html]






Thinking

对于数论严究，最基本的就是那些基本数列
例如奇数列等于n顶的平方和，可以由求和公式给出。

– Main.GangweiLi - 23 Sep 2013

形数 与素数
数与形是有连系的，素数是只能线来表示，形数是可以用形状表示，例如三角形数，五角形数，可以说素数是一维的。

– Main.GangweiLi - 27 Sep 2013

不定方程就是函数的隐式表示，如何函数图形，利用列举法，例如图像的尺寸，然后逐点代入就行。利用笛卡尔积再加下过滤条件就可以得到需要的值了。利用haskell会超简单。

– Main.GangweiLi - 27 Sep 2013

看来素数还是很多性质，我们在上学的时候，只学习了其最无味的定义。所以应该让小孩把这些数论的东东都学习一样。并且可以利用计算机去证明。x^n+y^n=z^n 对于n>2是不成立的，这个是费马猜想，都是由丢番图的不定方程组的正整数解来组成的。

– Main.GangweiLi - 28 Sep 2013

zeta function,L-series 在sympy.mpmath中都有。在总结数论的时候都可以拿来直接使用。

– Main.GangweiLi - 03 Oct 2013

代数数与超越数
整系数代数方程的根。超越数正相反，所以为什么PI,E这些数在正常的方程中我们计算出不这些值来。但是什么时候我们才会用到这些值呢。

– Main.GangweiLi - 27 Oct 2013

– Main.GangweiLi - 31 Oct 2013

本原三角形，也就是三边没有公因数。

– Main.GangweiLi - 31 Oct 2013





          

      

      

    

  

    
      
          
            
  
logistic map [http://zh.wikipedia.org/wiki/%E5%96%AE%E5%B3%B0%E6%98%A0%E8%B1%A1]


	
	Logistic混沌映射 [http://blog.csdn.net/qiluofei/article/details/1837562]  系统状态与初始值相关的，不同的初始值会导致无序

	Xn+1=Xn×μ×(1-Xn)         μ∈[0,4]     X∈[0,1]










See also


	李雅普诺夫指数 [http://baike.baidu.com/view/3849864.htm]

	三维国王映射，也有二维的 [http://ycool.com/post/qgpvkwq]






Thinking

feedback)，把输出当作输入，不断滚动。很容易想到，反馈的结果有若干种：发散的、收敛的、周期的等等。但是我们要问一下，一共有多少种可能的运动类型?是否存在既不收敛也不发散，也不周期循环的迭代过程?
回答是肯定的。这一点至关重要，但可惜的是人们最近才普遍认识到有这种运动类型。这说的就是有界非周期运动，它与混沌有关。

– Main.GangweiLi - 19 Sep 2013

*映射*有一维映射，二维映射， 有三维吗。

– Main.GangweiLi - 19 Sep 2013

– Main.GangweiLi - 19 Sep 2013





          

      

      

    

  

    
      
          
            
  
优化理论


梯度优化方法

梯度下降法原理：梯度方向是沿着曲线上升变化最快的，因此对于最小化问题，使用负梯度方向则能够找到最优点。怎样保证这一步和下一步的梯度是正交的。但是具体怎样推倒：

首先函数式利用泰勒展开式，

我们对于最小值问题，n维空间的一个点移动到另一点之后，目标函数的改变情况，因此写出代表最终的目标函数的数学表达式:


\[f(x_k+ad) = f(x_k)+\alpha g_k^Td + O(\alpha)\]

其中 \(x_k\) 代表第k个点的自变量（一个向量）。d是一个单位向量，即|d|=1.
\(\alpha\) 是步长， \(g_k^T\) 表示目标函数在 \(x_k\) 这一点的梯度。

在上式中要使得（1）式样取得最小，应使 \(g_k^T d\) 取得最小，因此只有也就是d取 \(-g_k\) 时，下降速度最快，这就是最速下降法的由来。

http://www.codelast.com/?p=2573




牛顿法




牛顿迭代公式

根据泰勒公式，在 \(x_0\) 处一阶展开，得到：


\[f(x)=f(x_0)+(x-x_0)f^{\prime} (x_0)\]

求解方程f(x)=0,即 \(f(x_0)+(x-x_0)*f^{\prime}(x_0)=0\),求解得到：


\[x =x_1=x_0-f(x_0)/f\prime(x_0)\]


Note

从这个看出，后一个位置的x可以由前一个位置的x_0迭代而产生，于是迭代的想法就自然了。



进而可以推导出:


\[x(n+1)=x(n)-f(x(n))/{f^\prime (x(n))}\]

（这里的和最终的梯度下降法怎样推倒？）
通过这个式子，得到这个式子在 \((x\star)=0\) 的时候收敛，整个过程如下：


[image: alternate text]


牛顿法：


\[\theta_{i + 1}} = \theta_i - \alpha {J_i}/\nabla{J_i}\]

相比梯度下降法速度更快。 然后又将了GLM，说明最小二乘和 logistic 回归都是GLM 指数分布的特殊情况。是不是我们现在的所有问题都是指数分布？主要是通过把某个问题划归为某个分布，然后求出期望:math:mu ，从而得到h(x)函数。

牛顿法：

把式子写为二阶形式，得到：


\[f(x+\bigtriangleup) =f(x)+f\prime \bigtriangleup x+\frac{1}{2}f^{\prime\prime}\bigtriangleupx^2\]

这个式子是成立的，当且仅当 \(\bigtriangleup x\) 无限地趋近于0，此时上式等价于：


\[ \begin{align}\begin{aligned}f\prime(x)+f^{\prime\prime}\bigtriangleup x =0\\（这个式子是怎样得到的？）\end{aligned}\end{align} \]

求解得到：


\[\bigtriangleup x = -\frac{f^\prime(x_n)}{f^{\prime\prime}(x_n)}\]

得到迭代公式：


\[x_{n+1} = x_n -\frac{f^\prime(x_n)}{f^{\prime\prime}(x_n)}\]

一般认为牛顿法可以利用到曲线本身的信息，比梯度下降法更容易收敛（迭代更少次数），如下图是一个最小化一个目标方程的例子，红色曲线是利用牛顿法迭代求解，绿色曲线是利用梯度下降法求解。

从这个角度来讲，梯度下降法，只使用一阶信息，相当于使用基于平面的优化，而牛顿法使用二阶信息，相当于基于曲面的优化。

最优化问题中，牛顿法为什么比梯度下降法求解需要的迭代次数更少？ http://www.zhihu.com/question/19723347

http://www.codelast.com/?p=2573


Note

通过牛顿法的代入发现，最后这里使用最小值等于 \(-1/2g_k^TG_kg_k\), 这里是不是只要G_k 是凸问题，就能够得到一定能够求解到最小值。









          

      

      

    

  

    
      
          
            
  高等数学


Introduction

连续，有界，收敛，单调性，极限等等可以表征函数特征或者曲线或者曲面的特征的。

可微性就是输入的变换与输出变换 的关系的一种度量的（可能是线性）。就像冲函数与阶跃函数可能不具备这些特点，也就不可微了。
其实也就是时序性，可加性的体现。也就是为什么积分符号在离散上累加和的原因。

[image: digraph flow {    rankdir=LR;    limit -> diff -> integral;    N-> Q->Real->Complex->Tense; }]
数列最早是自然数函数，最后扩展到实数。就变成函数。再从低维到高维。




数列的极限

对于任意给定的E>0,可以找到正整数N,使得当m>N时，则|f(n)-a| <E.
数列的极限与前有限项没有关系。 并且有邻域（a,e).   也就是 math:|a - x | < e. 这样就可以随意放大与缩小，利用不等式。
以零为极限的变量称为无穷小量。
#. 极限的唯一性。
#. 数列的有界性
#. 数列的保序性
#. 数列的夹逼定理
数列的四则运算与与正常线性系统是一样的。




数列，级数，幂级数

常数项级数也就是数列，最终的结果是一个瞬间的值，也就是一个点，而函数项级数则是曲线叠加，是具有时序的。通项，与前n项和。
幂级数的收敛半径。

思路把一个函数展开级数。展成幂级数，就是泰乐级数，系数就 \(1/n!f^(n)(x0)\)

tylor series 把一个复杂函数变成一个简单我多项式来逼近。 幂级数本身也是基函数族。就是为了近似计算，其中二项展开最为精典。

三角函数与复变函数的关系就是欧拉公式。

泰乐极数就是把任一函数变成，幂级数的多项式，傅里叶级数，利用正余弦的函数基的正交性并且计算的方法，就相当于矩阵求上三角阵。然后根据精度取舍了，直流量就是只有一个量相当于列了。

傅里叶级数是用的积分，卷积也是用积分。

直接利用傅里叶级数的系数那就是傅里变换。

奇偶性还是为了研究对称性。 是不是可以高维二项式生成一个级数。

并且利用wolfram很方便。提供各种中Laurent 以及Pusieux级数。 代数体函数，不通过解方程，只通过系数来探解解空间的性质。




无穷大量

就像无穷小量，有严格的定义。 并且无穷大与无穷小互为导数。
一些不定式分情况而定，对于stars定理，如果 lim dx/dy=a,则lim x/y=a. 要求 x,y严格单调递增。




收敛准则


	收敛数列有界，有界数列不一定收敛。（有界，单调必有收敛）



通过极限我们就可以把定量与定性分析相互的转换。例如xn>0,则xn=1+xn/(1+xn)的它的极限值就是1/2+1/2*sqrt(5) . 不需要求初始值与具体值。
可以递归公式求出极限值。两边同时求极限，然后再解方程。
可以通过求x/y求极限，来知道x/y相对于极限的速度。例如都是无穷小量，如果=1就说明两者速度基本一致。
Fibonacci [http://zh.wikipedia.org/zh-cn/%E6%96%90%E6%B3%A2%E9%82%A3%E5%A5%91%E6%95%B0%E5%88%97]    的增长率的极限是0.618.黄金数。

曲线常度，积分折线常度。 例抛物线，任一条曲线的常度，可以积分点距。曲线的曲率，长度都是公式来计算的，曲率由二阶导与一阶来计算出来。长度由曲线积分来求。原来定积分只能求面积。本质是在哪里。
平曲曲线的弧长，与空间曲线弧长都是对闭区间示对于点距求积分。见P251微积分。正是有了极限微分与积分基于不同模型才有计算。现在微分与积分基本上是不分家的。有积必有微。
在不使用微积分的情况下，还是可以使用极限再初等函数的各种变换来计算。例如圆的面积就是利用数列极限的夹逼性，利用内接与外切正多边的求得圆面积。并且极限可以直接代入方程来计算。我们简称极限方程吧。
闭区间套定理，可以证明实数不列。
子列，任何子列与原数列的收敛性是一样的。
有界数列，必须收敛子列。
无界数列，必须无穷大子列。
cancky 收敛原理，收敛充分条件，就是基本数列。









	Cancky 收敛 <=>闭区套定理 <=>确界存定理 <=> 单调有界数列收敛定理 <=>Bilenao-Weiertrass 定理
	 
	 
	 


	函数极限
	 
	Euclid空间
	 


	 
	 
	 
	 








See also


	数学分析》精品课程 [http://math.fudan.edu.cn/math&#95;anal/]  复旦






Thinking

实数的子集就是区间，开区间，闭区间。

– Main.GangweiLi - 25 Sep 2013

y=x+esin(y) kepler方程。

– Main.GangweiLi - 25 Sep 2013

运算与数系是相关的，由自然数对于加乘的封闭性，而对于整数而减法的封闭，到有理数对除法的封闭。对于开方的封闭加入无理数，从而扩展到实数。

– Main.GangweiLi - 26 Sep 2013

用haskell与python的sympy 来计算一下。

– Main.GangweiLi - 29 Sep 2013

递归公式可以Z变换求通项公式。

– Main.GangweiLi - 02 Oct 2013





          

      

      

    

  

    
      
          
            
  
See also


	学做的三D立体照片 [http://blog.sina.com.cn/s/blog&#95;4b03c778010006d5.html]  好好学习一下

	3D照片原理 [http://wenku.baidu.com/view/fe0dddec102de2bd9605883c.html]  12度之内，移动一下，模拟人眼来拍两张即可。

	blender,open 3D [http://www.blender.org/]

	3D打印机 [http://item.taobao.com/item.htm?id&#61;8993428340]  是不是可以自己做一些东西来卖了，并且可以在淘宝上开店，来卖

	` KinectFusion–3D重建的利器  <http://blog.csdn.net/rabbit729/article/details/8669234>`_  看看这个

	make My Own Camrea [http://www.neuroforge.co.uk/index.php/kinect-depth-map-with-python-and-opencv]

	blender 公开课 [http://v.163.com/special/opencourse/steel.html]

	` 开源电影制作教程 <http://open.sina.com.cn/course/id&#95;262/>`_






思考

市场上那三种3D壁纸是如何制作的
3D照片是如何实现的。

– Main.GangweiLi - 19 Aug 2012

全息摄影
原来是利用光的激光的干涉形成的。

– Main.GangweiLi - 15 Sep 2012

相机定标技术可以从2D到3D的转换

– Main.GangweiLi - 18 Nov 2012

These should be consider now about blender open3D

– Main.GangweiLi - 23 Mar 2013

3D重建
看到一些照片的脚度是我们在拍照的时候无法取得的，例如俯看大山。那么如何解决通过平视。恢复得到图像本身信息，然后变成俯视，这个就像3D建模，但又不同。

– Main.GangweiLi - 12 Jul 2013





          

      

      

    

  

    
      
          
            
  稀疏呈现，

constrain 取0范数 表述对一个都是一样的惩罚，这样就显得比较公平？？ 对每一个个数。0 范数到底怎么计算？



          

      

      

    

  

    
      
          
            
  
+`图像处理特征不变算子系列之SUSAN算子 <http://blog.csdn.net/kezunhai/article/details/11269793>`_

SUSAN算子通过一个圆形模板在图像上移动获得，模板内的每一个像素与中心像素进行比较：


\[\begin{split}c\left( {\vec r,{{\vec r}_0}} \right) = \left\{ \begin{array}{l}
1      if|I\left( {\vec r} \right) - I\left( {{{\vec r}_0}} \right)| \le t\\
0     if|I\left( {\vec r} \right) - I\left( {{{\vec r}_0}} \right)| > t
\end{array} \right.\end{split}\]

其中:math:vec r_0 是中心像素，\(\vec r\) 是掩膜内其它像素，t是一个像素差异阈值。

对上式进行统计，统计方式如下：


\[n(\vec r_0)=\sum_{\vec r}c(\vec r,\vec r_0)\]

得到的n值就是USAN的大小。

得到USAN值之后，通过阀值就可以得到初步的边缘响应，公式如下：


\[\begin{split}R({{\vec r}_0}) = \left\{ \begin{array}{l}
g - n\left( {{{\vec r}_0}} \right)   if n\left( {{{\vec r}_0}} \right) < g\\
0,  {\rm{otherwise}}
\end{array} \right.\end{split}\]

其中 \(g=3n_{max}/4\), USAN值越小，边缘的响应就越强，从而探测到边缘点。
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HOG特征

HOG的核心思想是所检测的物体外形能够被光强梯度或边缘方向的分布所描述。通过将一副图像分解成小的连接区域（称为cells），每个cell生成一个方向梯度直方图或者cell中的pixel的边缘方向，这些直方图的组合可以表述为描述子。为改善准确率，局部直方图可以通过计算图像中的一个较大区域（称为Block），为measure被对比标准化，然后这个值（measure）归一化这个block中的所有cells. 这个归一化过程实现了阴影不变性。


HOG过程

#. 灰度化
划分成小的cells
计算每个pixel的gradient（即orientation）
统计每个cell的梯度直方图（不同梯度的个数），即每个cell的descriptor。
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+二级金字塔算法

sift是比较普遍的方法，但属于重量级武器。虽然可以通过bow、hash等方法加速，但要效果好在实现的时候还是需要有不少小trick的。至于局部的形变和局部匹配，可以在sift上做一些小改进，但效果一般。

ps：你的问题大多集中于同源图像的比较，应该属于image copy detection的范畴，与一般检索中的图像相似性度量不太一样，你可以搜搜相关的文献

DoG (Difference of Gaussian)角点检测 [http://blog.csdn.net/abcjennifer/article/details/7639488]

SIFT 算法：DOG尺度空间生产 [http://www.cnblogs.com/JiePro/p/sift_1.html]

用两幅图像的在不同参数下的高斯滤波结果相减，得到DOg图。

A = Process(Im, 0.3, 0.4, x);

B = Process(Im, 0.6, 0.7, x);

a = getExtrema(A, B, C, thresh);

为什么那因为唯一能产生尺度空间的核高斯核，它有一个变尺度的高斯函数:math:G(x,y,sigma) 与图像:math:I(x,y) 产生,即: \(L(x,y,\sigma)=G(x,y,\sigma)*I(x,y)\)

其中是二维高斯核函数，表示为：
\(G(x,y,\sigma)=\frac{1}{2\pi\sigma^2}e^{-(x^2+y^2)/2\sigma^2}\)

SIFT 建议在可以通过LOG原则可以通过DOG来得到：

\(D(x,y,\sigma)=(G(x,y,k\sigma)-G(x,y,\sigma))*I(x,y)=L(x,y,k\sigma)-L(x,y,sigma)\)

其中k为相邻尺度空间倍数的常数。

为什么要用DOG来检测特征点？

证明只有LOG才具有真正的尺度无关性。

而Mikolajczyk发现，只有用:math:sigma^2 才能得到更加稳定的图像特征，

通过热传导方程也可以理解DoG和:math:sigma^2nabla^2 G 的近似性。


\[\partial G/\partial \sigma=\sigma^2\nabla^2 G\]

对上式进行有限差分运算得到：


\[\sigma\nabla^2 G=\partial G/\partial \sigma\approx (G(x,y,k\sigma)-G(x,y,\sigma))/(k\sigma-\sigma)\]

因此：


\[{\rm{DoG = G}}\left( {x,y,k\sigma } \right) \approx \frac{{G\left( {x,y,k\sigma } \right) - G\left( {x,y,\sigma } \right)}}{{k\sigma  - \sigma }}\]


	尺度空间理论和SIFT算法小结 [http://wenku.baidu.com/view/a9231c75a417866fb84a8e0b.html]  尺度空间不同高斯合如何确定，并且后边的特征向量还是不能明白




	SIFT算法详解及应用(课件) [http://wenku.baidu.com/view/87270d2c2af90242a895e52e.html]  算法基本明白，但是细节还不明白为什么要学分组内组间呢



利用Laplace算子的原来，用DOG 实现，并用Hessian矩阵实现特征点的探测
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Harris角点检测 [http://blog.sina.com.cn/s/blog_c144a0e401019vqp.html]

Harris 角点检测算法：

首先利用能量公式来约束：


\[E_{x,y}=\sum_{\mu,v}w_{\mu,v}[I_{\mu+x,v+y}-I_{\mu,v}]^2\]

然后写成微分的形式：


\[E_{x,y}=\sum_{\mu,v}w_{\mu,v}[x\dot X+y\dot Y+O(x^2,y^2)]^2\]

这个公式写为矩阵形式：


\[E_{x,y}=(x,y)M(x,y)^T\]

其中  \(M = \left[ {\begin{array}{*{20}{c}}
A&C\\
C&B
\end{array}} \right]\)

然后根据理想的两个导向矢量应该满足：


\[\begin{split}`E=\eta_1 \dot (\alpha+\beta)^2+\eta_2 \dot (\alpha-\beta)^2\\ =(\alpha \dot \beta)-\eta(\alpha+\beta)^2 `\end{split}\]

因为


\[Tr(M)=\alpha+\beta=A+B\]


\[Det(M)=\alpha \dot \beta=A \dot B-C^2\]

最后推导出来:


\[E=Det(M)-k\dot Tr(M)\]

如果E比较小的话，说明这个是平坦区域，如果E<0,说明是边缘区域，如果E>0,则说明是一个角点区域。

缺点: [http://blog.sina.com.cn/s/blog_89c722730101903k.html]

（1 ）该算法不具有尺度不变性；（2 ）该算法提取的角点是像素级的；（3 ）该算法检测时间不是很令人满意。


	局部图像特征描述概述 [http://www.zhizhihu.com/html/y2012/3950.html]



怎样看完文献之后，再进行一步的思路整理?
很多东西还没有进行仿真实验。

我想看完之后可以对这些算子进行整理，进行仿真实验
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  退火算法设计的本初：改进非凸问题中`爬山算法 <http://www.cnblogs.com/heaad/archive/2010/12/20/1911614.html>`_ 中的局部最小点。

方法：模拟自然中退火的方法，通过随机交换，求出任意两个点之间的传输距离。我想和便利算法有什么区别？ 还有什么缺点？并用`内循环终止准则，或称Metropolis抽样稳定准则（Metropolis 抽 样准则） <http://www.google.com.hk/url?sa=t&rct=j&q=+Metropolis+%E6%8A%BD+%E6%A0%B7%E5%87%86%E5%88%99&source=web&cd=4&ved=0CD8QFjAD&url=http%3a%2f%2fjingpin%2eszu%2eedu%2ecn%2fyunchouxue%2fziliao%2fkejian%2f%25E7%25AC%25AC10%25E7%25AB%25A0-%25E6%2599%25BA%25E8%2583%25BD%25E4%25BC%2598%25E5%258C%2596%2eppt&ei=JyHEUYOcMY_ZkgWPq4GYAw&usg=AFQjCNG1kEOdSgfjKesiOxiDiT8E4u4ZBQ>`_ 蒙特卡洛实验来是系统达到平稳。

解决问题： 货郎担问题 [http://www.vckbase.com/index.php/wv/1196] ，每次只能选择一个地方，也就是交换一个地方。遍历算法在这个问题中式难以解决的。
matlab 代码 [http://wenku.it168.com/d_000326627.shtml] 。

优缺点：


	优点：计算过程简单，通用，鲁棒性强，适用于并行处理，可用于求解复杂的非线性优化问题。

	缺点：运算量较大，下降速度和收敛稳定性的矛盾，下降速度过大，可能出现震荡。下降速度过慢，运算量大。



退火算法的改进 [http://baike.baidu.com.cn/view/335371.htm]  比如采用变化的熟练速度和刚开始收敛速度比较快，基本稳定后采用小收敛速度。


	思考：和图论中 最短路径算法, 剪枝算法 , 最小逆序数




K-means 算法=expection maximum （EM）期望最大

就是一个分类器的设计
#. 深入浅出K-Means算法 [http://www.csdn.net/article/2012-07-03/2807073-k-means]  K means 中K的选择，初始值的选择，里面都有。




See also


	基于生物进化的遗传算法概述 [http://www.zjubiolab.zju.edu.cn/lesson/userfiles/file/&#37;E4&#37;BA&#37;A4&#37;E5&#37;8F&#37;89&#37;E5&#37;AD&#37;A6&#37;E4&#37;B9&#37;A0&#95;&#37;E7&#37;94&#37;B5&#37;E6&#37;B0&#37;94&#37;E5&#37;AD&#37;A6&#37;E9&#37;99&#37;A2&#37;E6&#37;9E&#37;97&#37;E5&#37;B3&#37;B0.pdf]  这里面有遗传算法在各领域的应用

	` De Jong&#39;s function 1 <http://www.geatbx.com/docu/fcnindex-01.html>`_  这个函数有多个局部最优点，一般用来作为算法局部最小点的例子

	退火算法 [http://baike.baidu.com.cn/view/335371.htm]

	` <http://blog.sciencenet.cn/blog-1225851-761882.html>`_

	大数据时代的机器学习热点——国际机器学习大会ICML2013参会感想 [http://blog.sciencenet.cn/blog-1225851-761882.html]  看不太懂，有空看看

	最大似然参数估计 [http://nbviewer.ipython.org/github/unpingco/Python-for-Signal-Processing/blob/master/Maximum&#95;likelihood.ipynb]






Thinking

模式 描绘子的组合。

基于决策理论，基于神经网络，基于机器学习。

西安电子科技大学陈渤 [http://web.xidian.edu.cn/bchen/index.html]  我电子所的，主要做大数据分析和机器学习 和图像识别。

高新波 [http://web.xidian.edu.cn/xbgao/]  他做的方向比较新，可以看一下。
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  RANSAC包含两个步骤，首先是在Hypothesize随机假设一个数据集（MSSs），然后，计算参数，然后在test步骤排除这些不可靠的参数。

假设原来有N个数据集
.. math:: D={d_1,...,d_N}$%, %$theta({d_1,...,d_N})$%是使用数据集%$D={d_1,...,d_N}, 要估计的参数，其中，%hgeq k%，其中k是基数线。因此模型M可以表示为：

%[Mleft( theta  right) triangleq { {d in {^d}:{f_M}( {d;theta }) = 0} }]%

其中
.. math:: f_M$%是平滑函数，它的零水平集包含所有满足模型M的参数%$theta$%. 定义数据d和模型%$M(theta)之间的误差为：
%[eleft( {d,Mleft( theta  right)} right) = mathop {min }limits_{dprime in Mleft( theta  right)}  distleft( {d,dprime} right)]%

使用这个误差标准，一致集定义为：

%[Sleft( theta  right) = left{ {d in D:eleft( {d,Mleft( theta  right)} right) le delta } right}]%

其中误差函数写为：
%[eleft( {d,Mleft( theta  right)} right){rm{ = }}mathop {min }limits_{d in Mleft( theta  right)}  sqrt {sumlimits_{i = 1}^n {{{left( {{d_i} - {d_i}} right)}^2}} }  = sqrt {sumlimits_{i = 1}^n {{{left( {{d_i} - d_i^*} right)}^2}} } ]%

其中
.. math:: d^*$%是d在%$M(theta)$%上的投影。假设数据d是由于高斯噪声产生的%$etasimaleph(0,sigmaeta I)$%, 因此 %$eta=d-dstar, 我们的目标是是要计算数值delta,使得给定概率P_inlier.
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	Robust PCA 学习笔记 [http://blog.csdn.net/abcjennifer/article/details/8572994]
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	当前较新的机器学习理论是:流形学习(manifold learning),高斯过程(Gaussian processes). [http://blog.csdn.net/ericgogh/article/details/7264996]

	高斯过程 主页  各种代码 资源 [http://www.gaussianprocess.org/]

	kernel cookbook [http://mlg.eng.cam.ac.uk/duvenaud/cookbook/index.html]
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-+`希尔伯特转换 <http://zh.wikipedia.org/zh-cn/%E5%B8%8C%E7%88%BE%E4%BC%AF%E7%89%B9%E8%BD%89%E6%8F%9B>`_

Hilbert定义如下：


\[\hat s\left( t \right) = h\left( t \right) \otimes s\left( t \right) = \int\limits_{ - \infty }^\infty  {s\left( \tau  \right)h\left( {t - \tau } \right)d\tau }  = \frac{1}{\pi }\int\limits_{ - \infty }^\infty  {\frac{{{\mathop{\rm s}\nolimits} \left( t \right)}}{{t - \tau }}d\tau }\]

其中:
.. math:

h\left( t \right) = \frac{1}{{\pi \tau }}





其频率响应由傅里叶变换给出：


\[H\left( \omega  \right) = F\left( h \right)\left( \omega  \right) =  - i \cdot {\mathop{\rm sgn}} \left( \omega  \right)\]

其中F是傅里叶变换，


\[\begin{split}{\mathop{\rm sgn}} \left( \omega  \right) = \left\{ \begin{array}{l}
1, for \omega  > 0\\
0, for \omega  = 0\\
- 1, for \omega  < 0
\end{array} \right.\end{split}\]

因此Hilbert利用傅里叶变换，使得正频率成分偏移-90度，负频率偏移+90 度。
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视觉里程计算

原理是通过分析处理相关图像序列来确定的机器人的位置和姿态。 就像汽车里里程表一样。本质就是物体在图像空间的运动，反算出在真实空间运动。

其实就是空间域的变换， 在一个空间来进行另一个空间的计算。 就像FFT的频域分析，通过时频转换，通过测量频域我们通过测量频域测量时域。

所以我们真的需要，每一步都进行一步转换，还是只需要在开头与结尾进行一次的转换。
关键是找到域的转换关系，以及各个域的映射关系。

例如真实世界中刚体运动与相机坐标中什么运动是一一映射的。 如果是这样的。例如先图像拼接成一张大图，然后直接计算物体在图像坐标的运动。 最后在反算回去。

每一个测量技术都构成了一个技术域，我们的目标是从要找到技术域与目标域的路径，映射转换关系。
位置x,y,z,姿态 roll,pitch,yaw.

http://www.fengbing.net/2015/07/25/%E8%A7%86%E8%A7%89%E9%87%8C%E7%A8%8B%E8%AE%A1%E7%AE%80%E4%BB%8B/

这个过程发展过程是这样里程计，odometry,推算定位dead reckoning，到最后视觉计算。

里程计，也就是速度对时间积分，主要通过运动机置的编码器为基础来计算。
dead reckoning,借助于先前己知位置，以及估算出的速度随时间变化量。
实质是一个递推计算问题，现在流行IMU 惯性导航系统。




基本过程


	获取图像 It,It+1.

	对获得图像进行畸变处理

	特征检测，跟踪图像序列中特片。

	估算图像本质矩阵,估计R,t.

	对尺度信息进行估计，最终确定旋转矩阵和平移向量



因为解方程常常是没有冗余方程组，并且得到最优解。一般是最小二乘以及SVD，LU等等。是以照片的张数来而迭代的。
理论上两张图就够了，如果标定已经对象，一个张图就够了。 关键是方程的个数。
实际测下来20张左右。也就是精度是最优的。对于这种优化的迭代，就需要知道迭代多少度来得足够的精度。一般情况下
迭代的次数是与某些参数相关的。每一个照片对应一个平面。

单目视觉里里程计算
双目视觉里程计算

VIO - Visual Inertial Odometry
VIO和之前的几种SLAM最大的不同在于两点：首先，VIO在硬件上需要传感器的融合，包括相机和六轴陀螺仪，相机产生图片，六轴陀螺仪产生加速度和角速度。相机相对准但相对慢，六轴陀螺仪的原始加速度如果拿来直接积分会在很短的时间飘走（zero-drift），但六轴陀螺仪的频率很高，在手机上都有200Hz。其次，VIO实现的是一种比较复杂而有效的卡尔曼滤波，比如MSCKF（Multi-State-Constraint-Kalman-Filter），侧重的是快速的姿态跟踪，而不花精力来维护全局地图，也不做keyframe based SLAM里面的针对地图的全局优化（bundle adjustment）。最著名的商业化实现就是Google的Project Tango和已经被苹果收购的Flyby Media，其中第二代Project Tango搭载了Nividia TK1并有主动光源的深度摄像头的平板电脑，这款硬件可谓每个做算法的小伙伴的梦幻搭档，具体在这里不多阐述。




Bundle Adjustment 光束法平差详解

本质上就是Ax = B 最优解的问题，基本上都是最小二乘，基本是Gauss-Newton或者LM算法迭代求解。本质就是LM算是，它把误差”平均” 分配到每个观测值上，以避免误差积累导致的结果比前面的差很多。

历史的原因，平差始于大地测量技术，测量中最基础的就是三角测量，大地测量或摄影测量都是基于此，观测数据上规则，有冗余的情况下，必然牵扯平差，提高测量结果的精度和可靠度。 google的地球街景就用这个来搞的。

http://blog.csdn.net/junshen1314/article/details/48860951 这个不正是自己所想传感器融合的方法。每一个点被多个传感器同时检测到，得到一个这些检测误差的值就是真值。

数值计算到后期玩的就都是误差分析。
http://blog.csdn.net/abcjennifer/article/details/7588865
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计算机视觉


计算机视觉用于识别的框架

[image: digraph flow {      Input-> expression-> classifier->output; }]
对于相机的标定源于 摄影测量学 [http://jpkt.whu.edu.cn/jpkc2005/syclx/3.class%20online/prscladuc.htm]
摄相机标定 [http://wenku.baidu.com/view/c0df13d7b9f3f90f76c61be4.html]






application








	ARToolKit [http://www.hitl.washington.edu/artoolkit/]
	ARToolKit 它是一个C/C++ 语言编写的库，通过它可以让我们很容易的编写 增强现实 应用程序。增强现实（AR）是将电脑虚拟的图像覆盖到真实世界画面中，这个技术在工业和理论研究方面都存在着极大的潜能。对于开发一个AR程序来说，最困难的部分在于实时的将虚拟图像覆盖到用户视口，并且和真实世界中的对象精确对齐。ARToolKit使用电脑图像技术计算摄像机和标记卡之间的相对位置，从而使程序员能够将他们的虚拟对象覆盖到标记卡上面。ARToolKit 提供的快速和准确的标记跟踪，能够让你快速的开发出许多更新更有趣的AR程序。
	 





在计算机视觉中，一个算法通常需要很多子程序，怎样才能把这些算法综合起来的？还是仿真中只需要一部分？




Introduction


	` for my computer vision textbook <http://szeliski.org/Book/>`_

	` washington CS course  <http://www.cs.washington.edu/education/courses/cse576/08sp/>`_

	加州伯克利大学计算机视觉(Computer Vision) [http://52opencourse.com/97/coursera%E5%85%AC%E5%BC%80%E8%AF%BE%E8%AF%BE%E4%BB%B6-%E5%8A%A0%E5%B7%9E%E4%BC%AF%E5%85%8B%E5%88%A9%E5%A4%A7%E5%AD%A6%E8%AE%A1%E7%AE%97%E6%9C%BA%E8%A7%86%E8%A7%89-computer-vision]

	武大图像处理 [http://video.jingpinke.com/brief?uuid=8a833996-18ac928d-0118-ac929071-03e2]

	Computer Vision Home Page [http://www.cs.cmu.edu/~cil/vision.html]

	Computer vision [http://szeliski.org/Book/]  找到这本书

	standford课程 [https://www.coursera.org/course/computervision]

	D.Marr计算视觉理论 [http://baike.baidu.com/view/3328922.htm]

	` 圖像及編程常用網址，作為收藏(Very Good) <http://blog.csdn.net/yaoyansi/article/details/5010401>`_

	视频教程的课件 [http://www.cs.ucf.edu/]






See also


	Gabor滤波简介和实现(Matlab，OpenCV) [http://blog.163.com/huai&#95;jing&#64;126/blog/static/171861983201172091718341/]  加窗的傅叶变换

	利用并行计算的高效视觉三维场景重建程序：VisualSFM [http://www.bfcat.com/index.php/2013/06/visual-sfm/]

	斯坦福大学公开课 ：机器学习课程课件笔记 [http://blog.csdn.net/dcraw/article/details/7712321]

	这个网站有很多讲座，可以听一下 新方向 [http://videolectures.net/]

	上海机器人展2014 [http://www.ciros.com.cn/#]

	机器视觉牛人及其相关领域分类科普 [http://blog.csdn.net/mysteryrat/article/details/9663283]  这些怎么用呀






特征匹配

ris角点检测->KLTI匹配方法 适合于摄像机运动变化比较小

sift 。当摄像机做大位移和旋转，甚至镜头缩放情况下， 这类方法依然能稳定地抽取和匹配特征点




摄像机自标定

matlab 中的标定问题，我想可以多次迭代，减小误差，但是怎样把这些得到的参数和实际的进行对比，我想这是一个问题，要用opencv进一步的矫正吗？是不是可以设计让机器人躲避障碍物？




自标定 self-calibration

为了在不估计外参数的情况下，满足一个二次曲线：


\[J=x^TCx=0，\]

对此x进行求导，得到:


\(l=2Cx\), 则:math:x=0.5C^{-1}l ,带入J得到: \(l^T\Omega l=0\).



	从CVPR2013看计算机视觉研究的三个趋势 [http://www.bfcat.com/index.php/2013/07/compute-visioni-trends/]

	计算机视觉（CV）前沿国际国内期刊与会议 [http://blog.sciencenet.cn/blog-337448-411967.html]

	斯坦福大学立体视觉 [http://v.163.com/movie/2008/11/7/K/M6TN5NEEU&#95;M6TN75K7K.html]

	中科院计算机视觉视频 [http://www.abab123.com/Soft/ShowSoft.asp?SoftID&#61;11659]

	视觉增强技术 [http://www.cvchina.info/]






计算机视觉牛人


	Gregory Hager [http://scholar.google.com/citations?view&#95;op&#61;view&#95;citation&#38;hl&#61;en&#38;user&#61;ivApfKcAAAAJ&#38;sortby&#61;pubdate&#38;citation&#95;for&#95;view&#61;ivApfKcAAAAJ:65Yg0jNCQDAC]

	David Lowe [http://www.cs.ubc.ca/~lowe/vision.html]

	计算机视觉牛人（转载） [http://blog.sciencenet.cn/blog-350420-302989.html]

	经典文章计算机视觉 [http://blog.csdn.net/dcraw/article/details/7367990]

	机器学习与计算机视觉大牛族谱 [http://blog.csdn.net/shfkuang/article/details/7772935]

	CVPR2013感兴趣的文章整理 [http://www.bfcat.com/index.php/2013/03/cvpr2013-papers/]

	Coursera公开课课件: 加州伯克利大学计算机视觉(Computer Vision) [http://52opencourse.com/97/coursera&#37;E5&#37;85&#37;AC&#37;E5&#37;BC&#37;80&#37;E8&#37;AF&#37;BE&#37;E8&#37;AF&#37;BE&#37;E4&#37;BB&#37;B6-&#37;E5&#37;8A&#37;A0&#37;E5&#37;B7&#37;9E&#37;E4&#37;BC&#37;AF&#37;E5&#37;85&#37;8B&#37;E5&#37;88&#37;A9&#37;E5&#37;A4&#37;A7&#37;E5&#37;AD&#37;A6&#37;E8&#37;AE&#37;A1&#37;E7&#37;AE&#37;97&#37;E6&#37;9C&#37;BA&#37;E8&#37;A7&#37;86&#37;E8&#37;A7&#37;89-computer-vision]

	计算机视觉公开课 [http://coursegraph.com/search&#95;results/computer&#37;20vision]

	人工智能MOOC [http://mooc.guokr.com/post/601427/]

	Opencv学习网站 有视频 [http://www.opencvchina.com/forum.php?mod&#61;viewthread&#38;tid&#61;1666&#38;extra&#61;page&#37;3D1&#38;page&#61;1&#38;]

	OpenCV学习笔记（17）双目测距与三维重建的OpenCV实现问题集锦（二）双目定标与双目校正 [http://blog.csdn.net/chenyusiyuan/article/details/5963256]  适用双摄像头在同一平面内

	分享一些OpenCV实现立体视觉的经验 [http://blog.csdn.net/u010054675/article/details/9376579]

	matlab 标定中的参数 [http://www.vision.caltech.edu/bouguetj/calib&#95;doc/htmls/parameters.html]

	SFM bundler [http://www.cs.cornell.edu/~snavely/bundler/]






Thinking

多视角几何学 例如如何从三视图来恢复出原来图形，那么我就能够多个角度来照片，来恢复三维的图形。首先要知道多个图片中图一点。然后再来恢复。





          

      

      

    

  

  
    
    
    本节参考：RANSAC for Dummies.pdf
    
    

    
 
  
  

    
      
          
            
  
本节参考：RANSAC for Dummies.pdf

本质，从不确定中找到确定在不断的迭代的情况下。 最小二乘匹配所有的数据集，从RANSAC允许野点的存在。

也就是假设检验的过程，我一组数据，应该属于这个模型，我这组数据中最少有2是相对准确的，当误差大于t 我们当做野点处理，
最多迭代k次，并且找到d个属合这个模型的值，我们就为这个模型成立。
输入:
#. data 观测数据
#. model  模型本身
#. n 适用于模型的最少数据个数
#. k 算法的迭代次数
#. t 用于决定数据是否适应于模型的阀值
#. d 判定模型是否适用于数据集的数据数目。

RANSAC包含两个步骤，首先是在Hypothesize随机假设一个数据集（MSSs），然后，计算参数，然后在test步骤排除这些不可靠的参数。

假设原来有N个数据集 \(D={d_1,...,d_N}\) , \(\theta({d_1,...,d_N})\) 是使用数据集:math:D={d_1,...,d_N}, 要估计的参数，其中，\(h\geq k\) ，其中k是基数线。因此模型M可以表示为：


\[M\left( \theta  \right) = { {d \in {\Re^d}:{f_M}( {d;\theta }) = 0} }\]

其中 \(f_M\) 是平滑函数，它的零水平集包含所有满足模型M的参数 \(\theta\). 定义数据d和模型:math:M(theta) 之间的误差为：


\[e\left( {d,M\left( \theta  \right)} \right) = \mathop {\min }\limits_{d\prime \in M\left( \theta  \right)}  dist\left( {d,d\prime} \right)\]

使用这个误差标准，一致集定义为：


\[S\left( \theta  \right) = \left\{ {d \in D:e\left( {d,M\left( \theta  \right)} \right) \le \delta } \right\}\]

其中误差函数写为：


\[e\left( {d,M\left( \theta  \right)} \right){\rm{ = }}\mathop {\min }\limits_{d \in M\left( \theta  \right)}  \sqrt {\sum\limits_{i = 1}^n {{{\left( {{d_i} - {d_i}} \right)}^2}} }  = \sqrt {\sum\limits_{i = 1}^n {{{\left( {{d_i} - d_i^*} \right)}^2}} }\]

其中 \(d^*\) 是d在 \(M(\theta)\) 上的投影。假设数据d是由于高斯噪声产生的:math:etasimaleph(0,sigma_{eta} I), 因此 \(\eta=d-d^{\star}\), 我们的目标是是要计算数值:math:delta,使得给定概率:math:P_inlier.


\[P[e(d,M(\theta))\leq=P_{inlier}]\]

根据概率密度函数，我们可以得到如下公式：


\[P[e(d,M(\theta))\leq\delta]=P[\sum_{i=1}^n \eta_i^2\leq\delta^2]=P[\sum_{i=1}^n (\frac{\eta_i}{\delta_{\eta}})^2\leq{\frac{\delta}{\sigma_{\eta}}}^2]\]

因为
\(\eta_i/\sigma_{\eta}\sim\aleph(0,1)\) ,随机 \(\sum_{i=1}^{n}(\frac{\eta_i}{\sigma_{\eta}})^2 服从:math:\)chi_n^2分布，因此：


\[\delta {\rm{ = }}{\sigma _\eta }\sqrt {F_{\chi _n^2}^{ - 1}\left( {{P_{inlier}}} \right)}\]




需要多少次重复？？

假设q是从数据集D中采样一个准确的MSSs的概率，那么至少有一个错误的参数为1-q。如果构建h个不同的MSSs，那么被outlier污染的概率为 \((1-q)^h\) , 我们期望 \((1-q)^h\) 小于等于门限:math:varepsilon,也就是:math:(1-q)^hleq varepsilon,上述关系可以写作为：


\[h \ge \left\lceil {\frac{{\log \varepsilon }}{{\log \left( {1 - q} \right)}}} \right\rceil\]




计算MSSs并且计算q

如果数据集D中的所有数据都是没有噪声的，那么那么获得一个稳定的MSSs，只有inliers的概率为：


\[\begin{split}q = \frac{{\left( \begin{array}{l} {N_I}\\
k \end{array} \right)}}{{\left( \begin{array}{l} N\\
k \end{array} \right)}} = \frac{{{N_I}!\left( {N - k} \right)!}}{{N!\left( {{N_I} - k} \right)!}} =\prod_{i=0}^{k-1}(\frac{{{N_I} - i}}{{N - i}})\end{split}\]

其中 \(N_I\) 是inliners个数。如果 \(N,{N_I} \gg k\) 公式可写为：


\[q = \prod\limits_{i = 0}^{k - 1} {(\frac{{{N_I} - i}}{{N - i}})}  \approx {\left( {\frac{{{N_I}}}{N}} \right)^k}\]

但是实际中选取的inliers 总是满足： \(\hat N_I\leq N_I\) ,因此有 \(q(\hat N_I)\leq q(N_I)\), 最后有:math:{left( {1 - qleft( {{N_I}} right)} right)^h} ge {left( {1 - qleft( {{{hat N}_I}} right)} right)^h},从而有重复次数更新为：


\[{{\hat T}_{iter}} = \left\lceil {\frac{{\log \varepsilon }}{{\log \left( {1 - q\left( {\hat N} \right)} \right)}}} \right\rceil\]

后期就是按照EM算法实现


	首先对任意选取的h个参数，然后估计参数模型。



	找到参数模型时，重新调整inlier和outlier选取的点，重新估计参数。



	重复上述步骤，直达算法中种子点没有移动，也就是达到稳定状态。

具体参考`K-means <Study.MachineLearningAndImageDetect>`_ 算法。








随机抽样一致性算法（RANSAC) [http://www.cnblogs.com/xrwang/archive/2011/03/09/ransac-1.html]

Ransac 从一组包含局外点的观测数据中，通过迭代的方式估计数学模型的参数，w表示从所有点中，每次选择局内点的概率,p表示迭代过程中随机选取出的点均为局内点的概率，因此P表征了算法产生有用结果的概率。

假设估计模型需要选定n个点， \(w^n\)  是所有n点均为局内点的概率； \(1-w^n\) 是n个点中至少有一个是局外点的概率，此时表示我们评估了一个不好的模型。\((1-w^n)^k\) 表示算法永远都不会选择到n个点均为局内点的概率，它和1-p相同，因此：


\[1-p=(1-w^n)^k\]

对上式两边取对数，得到：


\[k = \frac{{\log \left( {1 - p} \right)}}{{\log \left( {1 - {w^n}} \right)}}\]

值得注意的是，这个结果是假设n个点都是独立选择的。为了得到更可信的参数，标准偏差或者它的乘积被加到k上。k的标准偏差定义为：


\[SD\left( k \right) = \frac{{\sqrt {1 - {w^n}} }}{{{w^n}}}\]
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  Daisy 算子

参考文献：DAISY: An Efficient Dense Descriptor Applied
to Wide-Baseline Stereo

这个算法利用多层高斯卷积核进行计算：

对于任给一方向o,该方向的方向图定义为：


\[G_o=(\frac{\partial I}{\partial o})^+\]

其中操作
\((.)^+\) 表示 \((a)^+=max(a,0)\) 这个约束是保证梯度方向不改变。

分别将这些不同方向图与一系列具有不同卷积核的高斯函数做卷积，生成不同的尺度图：


\[G_o^\Sigma=G_{Sigma}*(\frac{\partial I}{\partial o})\]

这些尺度图用于后续的特征向量的计算。


\[h_{Sigma}(l_j(u,v,R_i))=[G_1^{\Sigma}(l_j(u,v,R_i)),...,G_H^{\Sigma}(l_j(u,v,R_i))]\]


	Daisy 步骤 [http://www.cs.ubc.ca/]
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机器学习

对于相机的标定源于 摄影测量学 [http://jpkt.whu.edu.cn/jpkc2005/syclx/3.class%20online/prscladuc.htm]
摄相机标定 [http://wenku.baidu.com/view/c0df13d7b9f3f90f76c61be4.html]




application








	ARToolKit [http://www.hitl.washington.edu/artoolkit/]
	ARToolKit 它是一个C/C++ 语言编写的库，通过它可以让我们很容易的编写 增强现实 应用程序。增强现实（AR）是将电脑虚拟的图像覆盖到真实世界画面中，这个技术在工业和理论研究方面都存在着极大的潜能。对于开发一个AR程序来说，最困难的部分在于实时的将虚拟图像覆盖到用户视口，并且和真实世界中的对象精确对齐。ARToolKit使用电脑图像技术计算摄像机和标记卡之间的相对位置，从而使程序员能够将他们的虚拟对象覆盖到标记卡上面。ARToolKit 提供的快速和准确的标记跟踪，能够让你快速的开发出许多更新更有趣的AR程序。
	 





在计算机视觉中，一个算法通常需要很多子程序，怎样才能把这些算法综合起来的？还是仿真中只需要一部分？

– Main.GegeZhang - 24 Dec 2013




Introduction


	` for my computer vision textbook <http://szeliski.org/Book/>`_

	` washington CS course  <http://www.cs.washington.edu/education/courses/cse576/08sp/>`_

	加州伯克利大学计算机视觉(Computer Vision) [http://52opencourse.com/97/coursera%E5%85%AC%E5%BC%80%E8%AF%BE%E8%AF%BE%E4%BB%B6-%E5%8A%A0%E5%B7%9E%E4%BC%AF%E5%85%8B%E5%88%A9%E5%A4%A7%E5%AD%A6%E8%AE%A1%E7%AE%97%E6%9C%BA%E8%A7%86%E8%A7%89-computer-vision]

	武大图像处理 [http://video.jingpinke.com/brief?uuid=8a833996-18ac928d-0118-ac929071-03e2]

	Computer Vision Home Page [http://www.cs.cmu.edu/~cil/vision.html]

	Computer vision [http://szeliski.org/Book/]  找到这本书

	standford课程 [https://www.coursera.org/course/computervision]

	D.Marr计算视觉理论 [http://baike.baidu.com/view/3328922.htm]

	` 圖像及編程常用網址，作為收藏(Very Good) <http://blog.csdn.net/yaoyansi/article/details/5010401>`_

	视频教程的课件 [http://www.cs.ucf.edu/]






See also


	Gabor滤波简介和实现(Matlab，OpenCV) [http://blog.163.com/huai&#95;jing&#64;126/blog/static/171861983201172091718341/]  加窗的傅叶变换

	利用并行计算的高效视觉三维场景重建程序：VisualSFM [http://www.bfcat.com/index.php/2013/06/visual-sfm/]

	斯坦福大学公开课 ：机器学习课程课件笔记 [http://blog.csdn.net/dcraw/article/details/7712321]

	这个网站有很多讲座，可以听一下 新方向 [http://videolectures.net/]

	上海机器人展2014 [http://www.ciros.com.cn/#]

	机器视觉牛人及其相关领域分类科普 [http://blog.csdn.net/mysteryrat/article/details/9663283]  这些怎么用呀






特征匹配

ris角点检测->KLTI匹配方法 适合于摄像机运动变化比较小

sift 。当摄像机做大位移和旋转，甚至镜头缩放情况下， 这类方法依然能稳定地抽取和匹配特征点




摄像机自标定

matlab 中的标定问题，我想可以多次迭代，减小误差，但是怎样把这些得到的参数和实际的进行对比，我想这是一个问题，要用opencv进一步的矫正吗？是不是可以设计让机器人躲避障碍物？




图像拼接




PCA




图像跟踪




压缩感知




-自标定 self-calibration

为了在不估计外参数的情况下，满足一个二次曲线：
.. math:: J=x^TCx=0，对此x进行求导，得到


\[ \begin{align}\begin{aligned}l=2Cx$%, 则%$x=0.5C^{-1}l$%,带入J得到：%$l^T\Omega l=0\\* `从CVPR2013看计算机视觉研究的三个趋势 <http://www.bfcat.com/index.php/2013/07/compute-visioni-trends/>`_\end{aligned}\end{align} \]


	计算机视觉（CV）前沿国际国内期刊与会议 [http://blog.sciencenet.cn/blog-337448-411967.html]

	斯坦福大学立体视觉 [http://v.163.com/movie/2008/11/7/K/M6TN5NEEU&#95;M6TN75K7K.html]

	中科院计算机视觉视频 [http://www.abab123.com/Soft/ShowSoft.asp?SoftID&#61;11659]

	视觉增强技术 [http://www.cvchina.info/]






计算机视觉牛人


	Gregory Hager [http://scholar.google.com/citations?view&#95;op&#61;view&#95;citation&#38;hl&#61;en&#38;user&#61;ivApfKcAAAAJ&#38;sortby&#61;pubdate&#38;citation&#95;for&#95;view&#61;ivApfKcAAAAJ:65Yg0jNCQDAC]

	David Lowe [http://www.cs.ubc.ca/~lowe/vision.html]

	计算机视觉牛人（转载） [http://blog.sciencenet.cn/blog-350420-302989.html]

	经典文章计算机视觉 [http://blog.csdn.net/dcraw/article/details/7367990]

	机器学习与计算机视觉大牛族谱 [http://blog.csdn.net/shfkuang/article/details/7772935]

	CVPR2013感兴趣的文章整理 [http://www.bfcat.com/index.php/2013/03/cvpr2013-papers/]

	Coursera公开课课件: 加州伯克利大学计算机视觉(Computer Vision) [http://52opencourse.com/97/coursera&#37;E5&#37;85&#37;AC&#37;E5&#37;BC&#37;80&#37;E8&#37;AF&#37;BE&#37;E8&#37;AF&#37;BE&#37;E4&#37;BB&#37;B6-&#37;E5&#37;8A&#37;A0&#37;E5&#37;B7&#37;9E&#37;E4&#37;BC&#37;AF&#37;E5&#37;85&#37;8B&#37;E5&#37;88&#37;A9&#37;E5&#37;A4&#37;A7&#37;E5&#37;AD&#37;A6&#37;E8&#37;AE&#37;A1&#37;E7&#37;AE&#37;97&#37;E6&#37;9C&#37;BA&#37;E8&#37;A7&#37;86&#37;E8&#37;A7&#37;89-computer-vision]

	计算机视觉公开课 [http://coursegraph.com/search&#95;results/computer&#37;20vision]

	人工智能MOOC [http://mooc.guokr.com/post/601427/]

	Opencv学习网站 有视频 [http://www.opencvchina.com/forum.php?mod&#61;viewthread&#38;tid&#61;1666&#38;extra&#61;page&#37;3D1&#38;page&#61;1&#38;]

	OpenCV学习笔记（17）双目测距与三维重建的OpenCV实现问题集锦（二）双目定标与双目校正 [http://blog.csdn.net/chenyusiyuan/article/details/5963256]  适用双摄像头在同一平面内

	分享一些OpenCV实现立体视觉的经验 [http://blog.csdn.net/u010054675/article/details/9376579]

	matlab 标定中的参数 [http://www.vision.caltech.edu/bouguetj/calib&#95;doc/htmls/parameters.html]

	SFM bundler [http://www.cs.cornell.edu/~snavely/bundler/]



ANSAC方法？？Levenberg-Marquard

– Main.GegeZhang - 15 Dec 2013

自定标理论？？

– Main.GegeZhang - 15 Dec 2013

棋盘标定时跟那些因素有关那？为什么我现在的误差在2.7左右，没有办法做得更小。

– Main.GegeZhang - 23 Dec 2013

计算机更新很快，我应该怎么办？ 怎样学习？学习什么？




Thinking

多视角几何学  例如如何从三视图来恢复出原来图形，那么我就能够多个角度来照片，来恢复三维的图形。首先要知道多个图片中图一点。然后再来恢复。

– Main.GangweiLi - 30 Sep 2013
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图像分析：Gabor滤波器解析与编程




为了研究局部范围内的频域特性，Gabor 提出短时傅里叶变换，也就是Gabor变换，
实质上是一种高斯窗的fourier 变换，显示不同频率不同方向的信息。

其频域响应为：


\[H\left( {u,v} \right) = 2\pi {\delta _x}{\delta _y}\left[ {{e^{ - 2{\pi ^2}\left[ {{{\left( {\mu  - {\mu _0}} \right)}^2}\delta _x^2 + {{\left( {v - {v_0}} \right)}^2}\delta _y^2} \right]}}} \right]\]

从其频域形式可以看出，其等同于移动从原点高斯函数到
\((\mu_0,v_0)\) ，因此Gabor 滤波器可以看作从原点移动函数 \(\sqrt((\mu_0)^2+(v_0)^2)\) ,并且按照方向 \(tan^{-1}\frac{\mu_0}{v_0}\), 参数 \((\sigma_x,\sigma_y)\) 用来确定滤波器带宽。注意变量写的不太一致，具体参考：Gabor Filters [http://www.cs.utah.edu/~arul/report/node13.html] 。

1985年Daugman扩展了Gabor滤波器的二维形式：


\[h\left( {x,y,{\theta _k},\lambda ,{\sigma _x},{\sigma _y}} \right) = \frac{1}{{2\pi {\sigma _x}{\sigma _y}}}\exp \left\{ { - \pi \left[ {{{\left( {\frac{{{x_{{\theta _k}}}}}{{{\sigma _x}}}} \right)}^2} + {{\left( {\frac{{{y_{{\theta _k}}}}}{{{\sigma _y}}}} \right)}^2}} \right]} \right\} \cdot \exp \left( {\frac{{2\pi i{x_{{\theta _k}}}}}{\lambda }} \right)\]

从上式中看出，Gabor是一个被复正弦函数调制的Gaussian函数，其中 \(\lambda\) 和 \(\theta k\) 分别是正弦波的波长和方向， \(\theta_ k\) 的定义为：


\[{\theta _k} = \frac{\pi }{n}\left( {k - 1} \right), k = 1,2,....,n\]

k决定了滤波器方向的个数；
\(\sigma_x\)  and  \(\sigma_y\) 为高斯包络在x方向和y方向的标准差。


\[\begin{split}\left\{ \begin{array}{l}
{x_{{\theta _k}}} =  + x\cos \left( {{\theta _k}} \right) + y\sin \left( {{\theta _k}} \right)\\
{y_{{\theta _k}}} =  - x\cos \left( {{\theta _k}} \right) + y\sin \left( {{\theta _k}} \right)
\end{array} \right.\end{split}\]

Lee提出利用gabor滤波器呈现图像。Gabor滤波器是椭圆高斯包络和复平面波的乘积，可以表示为：


\[\begin{split}\begin{array}{c}
{\Psi _{s,d}}\left( {x,y} \right) = {\Psi _{\vec k}}\left( {\vec z} \right) = \frac{{||\vec k||}}{{{\delta ^2}}} \cdot \exp \left( { - \frac{{||\vec k|{|^      2} \cdot ||\vec z|{|^2}}}{{2{\delta ^2}}}} \right)\\
 \times \left[ {\exp  i\vec k \cdot \vec z - \exp \left( { - \frac{{{\delta ^2}}}{2}} \right)} \right]
\end{array}\end{split}\]

其中 \(\vec z=[x,y]\) 是空域变量，
\(\vec k\) 是频域变量，用来确定Gabor 滤波器的尺度和方向， \(\vec k = {k_s}{e^{i{\phi _d}}}\).

详细参考：


	http://blog.csdn.net/linj_m/article/details/9897439
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+`Harris-Laplace 原理 <http://en.wikipedia.org/wiki/Harris_affine_region_detector#Harris.E2.80.93Laplace_detector_.28initial_region_points.29>`_

多尺度Harris角点探测：


\[{m_l}\left( {\vec p;{\sigma _D},{\sigma _I}} \right) = \det \left( {\Gamma \left( {\vec p;{\sigma _D},{\sigma _I}} \right)} \right) - \kappa t{r^2}\left( {\Gamma \left( {\vec p;{\sigma _D},{\sigma _I}} \right)} \right)\]

对于特定的尺度
\(\sigma\),尺度归一化的Laplacian算子为：


\[{\Delta_N}L( {\vec p;\sigma}) = \sigma\Delta L({\vec p;\sigma}) = \sigma(L_{xx}( {\vec p;\sigma} ) + L_{yy}({\vec p;\sigma}))\]

\(L_{xx}\) 和 \(L_{yy}\) 是x和y的二阶偏导数。

基于上述知识，Harris-Laplace执行如下两步：
#. 取 \({m_l}\left( {\vec p;{\sigma _D},{\sigma _I}} \right)\) 的最大值点为感兴趣的点：


\[\vec p = \mathop {\arg  \max }\limits_{\vec p} {m_l}\left( {\vec p;{\sigma _D},{\sigma _I}} \right),{\sigma _I} = {\gamma ^2}{\sigma _D}\]


	根据 \({\Delta _N}L\left( {\vec p;\sigma } \right)\) 的局部极值选择特征尺度：




\[{\sigma _D} = \mathop {\arg  \min }\limits_{{\sigma _D}} {\Delta _N}L\left( {\vec p;{\sigma _D}} \right)\]

这个文章的创新点就在特征尺度选择。

扩展阅读：Harris affine region detector [http://en.wikipedia.org/wiki/Harris_affine_region_detector#Harris.E2.80.93Laplace_detector_.28initial_region_points.29]
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小波变换


Introduction


小波变换区别于傅里叶变换的主要原因就是 小波变换没有特定的basis，他是根据母小波和父小波（scale function）来逐步递归确定的，因此他比较适合于有突变的地方，其中wavelet function 提供了一个多尺度分析，我想和金字塔信号，就是提供了一个伸缩函数，可以灵活的想要的分辨率。



	Image Denoising with Wavelets [https://www.ceremade.dauphine.fr/~peyre/numerical-tour/tours/denoisingwav&#95;2&#95;wavelet&#95;2d/]  小波降噪 matlab版本的




	小波变换PPT [http://wenku.baidu.com/view/dcae2730ee06eff9aef8076a.html]  有限长均值为0的函数都为小波函数，能量集中。再看那个差值的分布，例均值，放在左与上，差值放在右与下，这样不就形成多分辨率了，只要从左上到右下逐步取值不就形了。可以直接计算出来当前图像的大小。这样的多尺度变换与MIPMAP 的存储关系。

	小波变换 完美通俗解读 [http://blog.sina.com.cn/s/blog&#95;5d942c720100q6sd.html]  正线性的空间的基与向量的最大无关组，利用最大无关组来表示其他向量。系数的个数与最大无关组的个数，那么图像我们能不能每一行当做一个向量组，然后求出最大无关组。这样不是可以压缩数据了。一般对于图像的压缩都是采用分块的模式。 amsci [http://www-math.mit.edu/~gs/papers/amsci.pdf]  从这一篇文章中我们可以看从向量的无关组来延伸出来的，Haar矩阵。wavelet in wikipedia [http://en.wikipedia.org/wiki/Wavelet]




如何利用矩阵的初等变换与求矩阵的逆。





小波在图像中应用

残差计算，子带编码，哈尔变换。
对于图像的压缩编码，应该有逐级变换解码的算法。每一点的值，应该是有固定的路径。而不必须每一次都把全部的运算解开。%RED%可以利用这种方法来产生一个算法性texture,再加分型的应用。 %ENDCOLOR%

Hilbert 和wavelet 变换的关系

– Main.GegeZhang - 16 Aug 2013

傅里叶变换中的基也应该是正交的

– Main.GegeZhang - 16 Aug 2013

尺度函数（父小波）：对自己本身周期平移的函数两两正交，为什么

– Main.GegeZhang - 16 Aug 2013

稀疏矩阵
小波变换其实有点类似于稀疏矩阵。特别是适合于，一个主波在不同的段有不同的波形组成。

– Main.GangweiLi - 15 Sep 2013

哈尔变换
是基固定，只是用来求系数。因为只有加减运算速度很快。

– Main.GangweiLi - 15 Sep 2013

JPEG
1. DCT 计算
1. 量化
1. 变长编码
图像分成8x8的像素块来进行的。

– Main.GangweiLi - 15 Sep 2013

http://glearning.tju.edu.cn/course/view.php?id=677

– Main.GegeZhang - 23 Sep 2013
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  Hessian矩阵主要是 二阶导数形成的矩阵，是针对[x,y], 一阶导数就是jacobi。
二阶导数满足正定性，说明信号都是递增的

– Main.GegeZhang - 30 Jul 2013
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\[(a + b)^2 = a^2 + b^2
(a + b)^3 = a^3 + b^3\]
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+`人脸识别主要算法 <http://blog.csdn.net/liulina603/article/details/7925170>`_


	早期的人脸识别：基于几何特征的识别方法



主要是基于几何特征，这些部件的形状、大小和结构上的差异才使得人脸千差万别（我想这是基于人脸的识别感性认识阶段），根据人脸侧面轮廓描述出若干点，由这些显著的特征点导出一组用于识别的特征，比如距离、角度等。 但是实验结果表明这种识别结果不容乐观（我想还是没有充分地表现数据的高维信息，参考：马毅与来自高维度的恩赐 [http://blog.sina.com.cn/s/blog_4caedc7a0100kxps.html] ），另外我想这种方法不适合非刚体的人脸，因为在人的喜怒哀乐中，这种测量通常就会改变。


	局部特征分析方法（Local Face Analysis）：
。。。。。。



#. 稳定阶段：特征点方法（Eigenface或PCA）
特征脸方法是在90年代初期有Turk提出的目前最流行的算法之一，也就是主分量分析。特征脸反映了隐含在人脸样本内部的信息和人脸结构信息。


	人脸识别中的八大难题，何时能解 [http://blog.sciencenet.cn/blog-730995-578502.html]

	人脸识别算法的新突破 [http://blog.sciencenet.cn/blog-1225851-793686.html]

	人脸表情识别综述 [http://www.cnblogs.com/leivo/archive/2008/08/07/1263176.html]

	Emotient 的表情识别技术的门槛是什么，有哪些应用场景？ [http://www.zhihu.com/question/23003796]

	人脸识别算法个人见解 [http://blog.sina.com.cn/s/blog&#95;4d92192101008en6.html]  有空看一下吧

	阿凡达是怎样炼成的？ [http://www.cnetnews.com.cn/2010/0107/1590598.shtml]

	3D打印已经应用于整容 [http://digibbs.tech.163.com/bbs/zaitan/390996757.html]

	计算机类代码 包含计算机视觉 [http://www.csee.wvu.edu/~xinl/reproducible&#95;research.html]

	转载]&#91;CODE]UIUC同学Jia-Bin Huang收集的计算机视觉代码合集 [http://blog.sciencenet.cn/blog-722391-569547.html]



稀疏的事情是否要考虑？

– Main.GegeZhang - 13 May 2014

现在很多的改进？这些算法怎样做改进？这样的表情识别我觉得作用都不是很大，因为必须把首先必须识别是谁？但是现在已经很高了。表情识别，是不是可以聚类？面部表情识别是不是很重要，直达波人是在悲哀还是开心，这个其实很重要，以人为本。3D面部识别，但是建立模型，王瑞岩做的是大型场景三维重建。这个在场景中有很重要的意义。不能多做事情，对于一些未知的事情。对于一些三维重建，面部识别，遮挡，我想根据对称信息，重构，识别，是不是要使用稀疏性？特征点重建，是不是使用更多的信息,稀疏的事情是否要考虑？

– Main.GegeZhang - 13 May 2014

马毅与来自高维度的恩赐 [http://blog.sciencenet.cn/blog-454498-382963.html]  这里表明和原来提取的特征点没有关系，这是为什么那？

– Main.GegeZhang - 13 May 2014

多少张人脸是足够的，是不是有冗余，还是无法获得的时候，使用所有的脸。这样说明人脸建模的时候，是不是可以用少量的脸就可以了，这就是一个计算量和性能的折中。

– Main.GegeZhang - 14 May 2014

我想在建模过程中，也是找到其不变特征点，这一点在识别和3D重构中都是一样的。建立模型。

当根据一个人脸变化的时候，我们是不是可以抽取出很多信息出来，

从一个脸变化到另一个脸的时候，使用这样的数据库，就可以建立人各种各样的模型了，不过这样可能需要很多的label工作。

– Main.GegeZhang - 14 May 2014

利用侧面的 信息得到正脸的信息，然后再使用modeling 的方法得到整体的人脸。不过这就是人脸识别了，和3D重构是不是还是有差别？相似点在哪里？

– Main.GegeZhang - 14 May 2014

在人脸识别中有哪些特征是稳定的？在这种非刚体变换中，我想这个还是需要看看的。

– Main.GegeZhang - 15 May 2014

大规模图像分割

– Main.GegeZhang - 15 May 2014

图像显著度（saliency detection）研究现状调研 [http://www.tuicool.com/articles/zENzaq]  图像显著度点是不是查找自己感兴趣的点？

– Main.GegeZhang - 15 May 2014

Newidea： 用机器学习其中的参数，多数据建模，最终使用少量的数据就能够识别物体。
但是这个模型主要适用于没有表情变化，当存在表情变化时，是不是应该使用高斯模型？

– Main.GegeZhang - 16 May 2014

面部力学建模 非刚体建模

– Main.GegeZhang - 17 May 2014
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方向与思索

基本的正脸识别率已经很高了，但是需要是各种复杂环境下的人脸识别，例如阴影以及遮挡环境下的人脸识别。

人脸的识别受光照，位置变换，以及面部表情变化的影响。

对于光照可以用图形学的光照模型来进反解进行尝试。
这个需要从根据照片来判断光照模型的类型了。例如平行光与点光，高光等等。

对于阴影变换，是同样可以借鉴图形学的阴影模形。

表情变换同样的，图形学上也是相关的研究。

人脸识别处理的特点是 特征的抽取与表述。然后就是根据先验知识来进行抽取。

特征抽取与表述是在于难以用数学的方式去描述。能把你的问题能用数学描述出来，剩下那就是计算问题了。

现在问题，特征的抽取是处于瞎似的阶段。
例如对于 图像按照像素直接当做矩阵进行SVD分解等等得出来的纯粹的是数学特征。
虽然能解决一定的问题，但是为什么，以及优化的方向并不知道。

一个思路是那是一个图像的纹理特征是不是可以用SVD描述出来。纹理特征是会有规律的重复。同样
在数学上表现那些数值有规律的变化。但是二者是关联起来。

只有你能把这些数学特征与物理特征能够mapping起来，其实也建模的过程。才是具有知识意义的。
就牛二定律一样


\[F = ma\]

这样一个数学上多么平淡无奇的式子，一旦与物理量有了对应关系，就开始变不平凡了。
开始具有真实的物理意义。

拿SVD分解的特征值，来强加的解释图像，就像用牛二定理来说，F的正负与ma的正负是相关的。
这是一个多么正确的废话，从数学上讲 f=ma, 与a=bc一样就是一个简单的乘法。积的正负性与乘数的
正负性是有规律的。 但是这个放在物理意义有什么用呢。

对于判决，怎么已经丰富的模型的，deep learning 来多层的模拟人的思维过程。
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– Main.GegeZhang - 15 Dec 2013
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K-SVD

这是k-svd，直接使用原图像。


K_SVD算法模型

原始k-SVD模型同时估计稀疏字典和稀疏系数，也就是包含两个未知矩阵：


\[\min\limits_{D,X}{||Y-DX||_F^2}\;  \;\;subject \;to \forall i, x_i =e_k for some k\]

其中 :math: e_k 是单位阵，这个模型中，每个test图像中向量，只有一个1，其它全为0。但是在实际中，这个约束过分苛刻，为了放松约束，只要求任意图像都可以表示为矩阵D的线性表示，并约束 \(x_i\) 满足稀疏性，得到：


\[\min\limits_{D,X}{||Y-DX||_F^2}\;  \;\;subject \;to \forall i, ||x_i||_0\leq T_0\]




估计X

这里因为同时有两个位置矩阵，D 和 X.因此无法得到最优解，这里采用近似追踪方法（approximation pursuit method）。首先假设任意初始矩阵D,估计X. 比如使用OMP算法。




更新dictionary D

因为D是一个矩阵，需要求的元素很多，所以这里采用每次只估计一个 :math: D_j 原子，其他 \(j\neq k\)  不变， 这种被称为extreme sparse represention。用梯度迭代更新的方法表示为：


\[D^{(n+1)}=D^{(n)}-\eta\sum_{i=1}^N(D^{(n)}x_i-y_i)x_i^T\]


\[\begin{split}\begin{array}{l}
||Y-DX||_F^2=||Y-\sum_{j=1}^Kd_jx_T^j||_F^2\\
=||(Y-\sum_{j\neq k}d_jx_T^j)-d_kx_T^k||_F^2\\
=||E_k-d_kx_T^k||_F^2\\
\end{array}\end{split}\]

抛弃零项，减小SVD估计D和W的计算量，得到：


\[\begin{split}\begin{array}{l}
E_k^R=E_k\Omega,\\
x_R^k=x_T^k\Omega
\end{array}\end{split}\]




核心代码实现：

noIt = 200
[rows,cols]=size(y);
 r=randperm(cols);
A=y(:,r(1:codebook_size));
A=A./repmat(sqrt(sum(A.^2,1)),rows,1);
D=A;
X=y;
K = 50;

for it = 1:noIt
    W=OMP(D,X,4.0/5*rows);
   % As finding the truly optimal X is impossible, we use an approximation pursuit method.
    R = X - D*W;
    %这里包含的应该是误差。  如果是真的，还是应该差不多，如果不是真的，下一次应该包含些。
    %%  这里采用分向量估计的方法.
    for k=1:K
        I = find(W(k,:));
        Ri = R(:,I) + D(:,k)*W(k,I);  % 构成一个虚的向量。
        [U,S,V] = svds(Ri,1,'L');
        %重新更新D和W.
        % U is normalized
        D(:,k) = U;
        W(k,I) = S*V';
        R(:,I) = Ri - D(:,k)*W(k,I);
    end
end





假设他对的，然后更新每一个原子D。因为D，W是相互依赖的，在后续更新中，要同时更新。




算法总结:


	和k-means比较近似，首先假设随机矩阵D,估计x，然后由x又开始估计D。

	首先估计稀疏表示，然后估计字典，在字典估计的时候，采用每次只估计一个Dj，其他不变，交替迭代的方法。






算法存在的可改进空间：


	这里使用的原图像，如果y使用特征，应该能够减少计算量，能获得更好的结果。






算法缺点：


	这个算法无法得到全局最优点，只能得到局部最优点。但是实际操作中，这个效果还不错。

	这个KSVD用在哪那？我想可以用在识别上。把所有每一副图像都拉成向量，但是这里是基于图像任意排列的情况，只是一些抽象的结果，没有实质性意义，比如无法得到人脑识别到的轮廓信息。这些是算法本身的一些缺点，我想怎样也无法克服。






参考：


	http://en.wikipedia.org/wiki/K-SVD

	浅谈K-SVD http://www.cnblogs.com/salan668/p/3555871.html

	K-SVD: An Algorithm for Designing Overcomplete Dictionaries for Sparse Representation
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级联算法

随机森林

下述方法都是基于Bootstraping方法的计算，得到有放回的抽取：


bagging算法

训练样本集


\[S = {(X_1,Y_1),(X_2,Y_2),...,(X_n,Y_n)}\]

得到第i轮的训练函数


\[H(X)=f(\sum_{i=1^TH_i(X)})\]

得到最终预测函数




Adaboost 分类器

首先对N个训练样本的学习得到一个弱分类器
将分错的样本和其他数据一起构成新的N个的训练样本，得到第二个弱分类器。
继续进行。。。
将所有的分类器融合为一个强分类器。

这个算法思想就是每一次分类都是弱分类器，然后通过多次分类，最终形成一个强分类器。

算法具体步骤是：


	给定一定的训练集合，




\[(x_1,y_1),...,(x_m,y_m)$%,其中 %$x_i \in X, y_i\in Y=\{-1,1\}\]


	首先初始化分类器：




\[D_1(i)=1/m\]


	训练弱分类器使用D_t分布。

	得到弱分布假设




\[h_t:X\rightarrow \{-1,1\},\]

得到误差：


\[\varepsilon=Pr_{i\sim D_t}[h_t(x_i)\neq y_i\]


	选择: \(\;{\alpha _t}{\rm{ = }}\frac{1}{2}ln(\frac{{1 - {\varepsilon _t}}}{{{\varepsilon _t}}})\)

	更新：




\[\begin{split}\begin{array}{c}
{D_{t + 1}}\left( i \right) = \frac{{{D_t}\left( i \right)}}{{{Z_t}}} \times \left\{ \begin{array}{l}
{e^{ - {a_t}}}  {\rm{if}} {{\rm{h}}_t}\left( {{x_i}} \right){\rm{ = }}{y_i}\\
{e^{{a_t}}}    {\rm{if}} {{\rm{h}}_t}\left( {{x_i}} \right) \ne {y_i}
\end{array} \right.\\
 = \frac{{{D_t}\left( i \right)\exp \left( { - \;{\alpha _t}{y_i}{h_t}\left( {{x_i}} \right)} \right)}}{{{Z_t}}}
\end{array}\end{split}\]


	输出最后的假设：



进一步的在人脸中的应用参考`Adaboost原理、算法以及应用 <http://www.zhizhihu.com/html/y2009/565.html>`_

Adaboost 算法 [http://blog.csdn.net/haidao2009/article/details/7514787]







          

      

      

    

  

  
    
    
    +`Adaboost算法 <AdaboostAlgorithm>`_
    
    

    
 
  
  

    
      
          
            
  
+`Adaboost算法 <AdaboostAlgorithm>`_


	BioID face database [http://www.bioid.com/index.php?q&#61;downloads/software/bioid-face-database.html]

	BioID face database [http://www.bioid.com/index.php?q&#61;downloads/software/bioid-face-database.html]

	人脸识别主要算法 [http://blog.csdn.net/liulina603/article/details/7925170]

	人脸识别主要算法 [http://blog.csdn.net/liulina603/article/details/7925170]
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    +`OpenCV 学习笔记（四十六）——FAST特征点检测features2D <http://blog.csdn.net/yang_xian521/article/details/7411438>`_
    
    

    
 
  
  

    
      
          
            
  
+`OpenCV 学习笔记（四十六）——FAST特征点检测features2D <http://blog.csdn.net/yang_xian521/article/details/7411438>`_


\[\]

N = sumlimits_{xforall left( {circleleft( p right)} right)} {|I\left( x \right) - I\left( p \right)|}  > {varepsilon _d}

其中I（x）为圆周上任意一点的灰度，I （p）为圆心的灰度，Ed为灰度值差得阈值，如果N大于一定的阀值，则认为p是一个特征点。
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