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lluminacion Global

e Los gréaficos por ordenador cada vez son mas realistas.

e Se utilizan materiales o funciones BRDFs, que hacen que el
resultado sea indistinguible de la realidad.

e Los modelos de reflexién complejos son dificiles de usar en los
sistemas de rendering.
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Bidirectional Reflectance Distribution Function

e Describe la relacién entre la radiancia incidente y saliente en un
punto de la superficie.

o Toma valores entre [0, o) (estereoradian a la inversa).

e Fisicamente plausible si es simétrica y conserva la energia:

fr(u,v) =fi(v,u) /er(u, v)cos(v)do(v) < 1

STEE B
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Clasificacion

Existen varios modelos de BRDF en Informatica Gréafica:

e Fisicos Se basan en las propiedades épticas de los materiales, y
en las leyes fisicas del transporte de la luz. Utilizan parametros
que no son intuitivos ni faciles de dar.

e Aproximados Utilizan una formulacién simple con pocos
parametros. Célculos rapidos y con resultados visuales

aceptables.

. Utilizan una formulacién analitica para
representar un conjunto de datos procedentes de mediciones
reales.

Wilc =5
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Muestreo basado en la BRDF

Problema

No todos las funciones BRDFs cuentan con un método de muestreo

aplicable para los algoritmos de célculo de la radiancia basados en
Monte Carlo.

Photon Mapping
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Muestreo basado en la BRDF

Problema
No todos las funciones BRDFs cuentan con un método de muestreo
aplicable para los algoritmos de célculo de la radiancia basados en

Monte Carlo.

Ray Tracing recursivo

i oo
W=
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Muestreo basado en la BRDF

Problema

No todos las funciones BRDFs cuentan con un método de muestreo
aplicable para los algoritmos de célculo de la radiancia basados en
Monte Carlo.

Path Tracing
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Nuestra contribucion

Método de muestreo general para BRDFs aplicable en técnicas
basadas en Monte Carlo:

« independiente del modelo de BRDF y de como se represente,
¢ de varianza reducida

Lo comparamos favorablemente con técnicas generales de muestreo:

e Lobulo Coseno LAFORTUNE & WILLEMS: Using the Modified
Phong Reflectance Model for Physically Based Rendering (1994).

e Factorizacion de la BRDF LAWRENCE et al.: Efficient
importance sampling using a factored representation (2004).

e CDFs Adaptativas LAWRENCE et al.: Adaptative numerical
cumulative distribution functions for efficient importance sampling
(2005).

1/F oo
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La ecuacion de reflexion

De la definiciéon de la BRDF y la relacion entre irradiancia y radiancia,
tenemos:

L.(u) = /Qf,(u7 V) L;i(v) cos(v) do(v)

Naive Monte-Carlo

N
1
L(w) = & Z; f+(w,v) Li(v) cos(v) con v~ U(0,1)
1=
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La ecuacion de reflexion

De la definiciéon de la BRDF y la relacion entre irradiancia y radiancia,
tenemos:

L.(u) = /Qf,(u7 V) L;i(v) cos(v) do(v)

Naive Monte-Carlo

N
L) = Ilvz [T RO P R— )
i=1

El muestreo uniforme produce ruido en la imagen |
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Caracteristicas del estimador de Monte Carlo

e Al aumentar el niumero de muestras N — oo el error disminuye.
e Converge lentamente O(1/+v/N).
e Es necesario 4N muestras para disminuir a la mitad el error.

5% aleatorios
uniformes D oo
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Caracteristicas del estimador de Monte Carlo

e Al aumentar el nimero de muestras N — oo el error disminuye.
e Converge lentamente O(1/+v/N).
e Es necesario 4N muestras para disminuir a la mitad el error.
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Muestreo por Importancias

Integrando con respecto al angulo solido

1 & +(u,v) Li(v) cos
L,(u) = N;f(u V)pu((:)) ) con vV~ py

Integrando con respecto al angulo sélido proyectado

1o f(u,v) Li
L.(u) = N;f(llq:—()v)(") con v~ qy

y ) %@ne
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Muestreo adaptativo de la BRDF

Beneficio

La densidad de los valores aleatorios obtenidos es exactamente
proporcional al valor de la BRDF

” ll_} %@De
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La estructura de datos
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La estructura de datos

Para cada nodo i

L= [ fluve)dsdy
xﬂyERi

Vi= / f-(a,vyy) dxdy = size} x M;
x:yeRi

def
M; = maxxy)er; {fr(uaVXY)}

y ) %@ne
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La estructura de datos

Para cada nodo i

L= [ fluve)dsdy
x7y€ Ri
Vi= / f(u,vyy) dxdy = size? x M;
x:yeRi

def
M; = maxxy)er; {fr(uavw)}

Py(Ri) = 2 qll(sfry) = Pu(sjcy) * Pu(R;)

”q%eoe
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La estructura de datos

Para cada nodo :

L :/ fr(u, vy) dxdy
X,YyER;

V, = / f,(u, Vi) dxdy = size,-2 X M;
X,ye Ri

def
M; = Max(xy)er; {fr(ua"w)}

Garantizamos:

=

3

g
EIES
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Muestreo de una direccion

Paso 1

Recorrer el quadtree y seleccionar nodo i
Desde el nodo raiz hasta un nodo hoja. Para cada nodo no-hoja:

© Calcular la Cumulative Distribution Function, F(R;), de los nodos
hijos.

@ Obtener un valor aleatorio r en [0, 1).
® Si F(Ri_1) < r < F(R;) entonces descender por el hijo-;.

” ll_} %@De

R. Montes (Universidad de Granada) CEIG’08 Septiembre 2008 13/23



Muestreo de una direccion

Paso 2

Ajustar el dominio de la region

Dado R; = [u;, vi] X [u; + size;, v; + size;]:
e Calcular las 4 distancias al centro
e Calcular los tests de inclusion y obtener un valor binario byb;b,2b3
e Actualizar la regién segun el codigo anterior

1.1
/ N\ A2 T2\
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5 | 1
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Muestreo de una direccion

Paso 3

Realizar Muestreo por Rechazo en R;

Usando la region optima:

© Obtener un punto aleatorio s,, o (xs,ys) en [x,y] x (U, V)
@ Obtener un valor aleatorio z en [0, M;]

© Calcular f,(u, syy)

O Rechazar y repetir mientras f, < z

O Reproyectar s,, y obtener s € Q:

(-xS7yS) € D2 = (xSay57 \/Xg +yg> € Q

4
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Optimizaciones

Muestreo de N-direcciones

@ Obtener N muestras en una Unica llamada
@ Dividimos N utilizando la CDF de los nodos hijos

02 04 02 02
71 VRN /T\\ 1\
|\ \ '\ 8 2/ [\ \ |\
0 /| \2 2/ /[ \ \ )\ \6 14/ | 0
6/ 2\ /2f \is\ /ol s A\
0 )(08)(o1) (01 03) (005 (045 [ 02 02) (025 (025 (03 07)(02)(01)( 0

Precalcular los quadtrees

© Se debe proporcionar la PDF gy  f,(u, -) para cualquier u

@ Para BRDFs isotropas es posible generar valores discretos de u
s6lo en 6, considerando el plano incidente con ¢, = 0
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El costo del precalculo

Start up time comparison
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El costo del precalculo

Memory comparison
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Comparativa tiempo vs. error

Muestreo adaptativo vs. muestreo directo y general

Comparativa
100 — :
Uniforme ——
Lob.Cos.Esf -
Lob.Cos.Semiesf. - Ceoocen
Factorizacion BRDF @
Adaptativo Disco
X
S 10 ¢ 1
s

1 1 1
0.0001 0.001 0.01 0.1 1 10 100 1000

tiempo
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Muestreo de datos adquiridos

Merl BRDF Database

Memory (MB) Precomputation (sec.)

|. UniformCOF [l GomeressCOF [l Adaptive Disc |. UniformCDF ] CompressCDF [ Adaptive Disc |
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Muestreo de datos adquiridos
Merl BRDF Database
Sampling Time
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Muestreo de datos adquiridos

< >

White Marble

< >

r 4

> <

Imagen: 450x200 pixeles y 25 muestras
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Conclusiones

Contribucion
e Método exacto de muestreo para MCGI.
Genérico: apto para modelos de BRDF analiticos y adquiridos.

De variancia reducida.

No necesita ajustar sus parametros.
Combina con otras técnicas de reduccién de la variancia.
Trabajos futuros
© Comparar con técnicas de muestreo basadas en Wavelets
@ Utilizar con materiales adquiridos anisotropicos.

© Incluir otras optimizaciones:

e reducir los tiempos de muestreo
o utilizar un mapeo que preserve el area
e utilizar secuencias de valores de QMC.

oo
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