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Resumo

Braga, Otéavio; Gattass, Marcelo; Carvalho, Paulo Cezar Pinto.
Uma Arquitetura para Sintese de Imagens Fotorrealistas
baseada em Técnicas de Monte Carlo. Rio de Janeiro, 2006.
RAp. Dissertacao de Mestrado — Departamento de Informaética,
Pontificia Universidade Catoélica do Rio de Janeiro.

Um dos principais objetivos da computacgao grafica é a geragao de imagens
fotorrealistas, ou seja, imagens indistinguiveis das de uma capturada por
uma camera real ou, mais ambiciosamente, imagens que provocam a mesma
sensacao no sistema visual de um observador quando olhando diretamente
para uma cena. Aplicacbes incluem o projeto de iluminacao, a arquitetura,
a realidade virtual e a industria do cinema.

Esse trabalho apresenta a arquitetura de um sistema capaz de resolver, por
técnicas de Monte Carlo, a equacao do transporte da luz, essencialmente
uma aproximacao das equagoes de Maxwell para otica geométrica.

Além de ser um renderer funcional, o sistema é implementado na forma
de um framework em cima do qual pode-se facilmente experimentar idéias
na area de sintese de imagens fotorrealistas, como, por exemplo, diferentes

materiais, geometrias, estruturas de aceleracao e estratégias de integracao.

Palavras—chave

Computacao Grafica.  Fotorrealismo.  Iluminagao Global.  Ray

Tracing. Monte Carlo.



Abstract

Braga, Otavio; Gattass, Marcelo; Carvalho, Paulo Cezar Pinto. An
Architecture for Photorealistic Image Synthesis based on
Monte Carlo Techniques. Rio de Janeiro, 2006. 83p. MSc Thesis
— Department of Informatica, Pontificia Universidade Catélica do
Rio de Janeiro.

One of the main goals in computer graphics is to create photorealistic
images, that is, images indistinguishable from the ones captured by a real
camera, or, more ambitiously, images that cause the same sensation on the
visual system of an observer looking directly at a scene. Applications include
illumination design, architecture, virtual reality and the movie industry.
This work presents the architecture of a renderer that solves by Monte
Carlo techniques the light transport equation, essentially a geometric optics
approximation of Maxwell’s equations.

The system is not only a functional renderer but also a framework where
we can easily experiment new ideas in photorealistic image synthesis,
such as new materials, geometries, acceleration structures and integration

techniques.

Keywords
Computer Graphics.  Photorealism. Global Illumination.  Ray
Tracing.  Monte Carlo.
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Aqueles que se enamoram da prdtica sem cui-
dar da ciéncia sao como o timoneiro que em-
barca sem leme nem bissola. Jamais saberd
com certeza para onde vai.

Leonardo da Vinci



1
Introducao

Esta dissertagao é sobre a geracao de imagens realistas, entao, antes
de levantarmos as questoes que afetam o grau de realismo de uma imagem,
precisamos definir o que é fotorrealismo.

Freqiientemente, em um espirito semelhante ao teste de Turing para inte-
ligéncia artificial (Turing 50)), definimos uma imagem como sendo fotorrealista
se um observador humano nao for capaz de dizer se a imagem foi gerada no
computador ou se foi capturada com uma camera do mundo “real”. Embora
razoavel, essa definicao restringe a classe das imagens que gostariamos de po-
der chamar de fotorrealistas. Por exemplo, imagens de um dinossauro extinto
ha 65 milhoes de anos perseguindo humanos nos dias de hoje certamente nao
passariam nesse teste, embora a maioria das pessoas considere extremamente
realistas as imagens dos dinossauros nos filmes de Spielberg. Uma tentativa
de definicao que englobasse situacoes como essa certamente nos levaria para
bem longe de nossos objetivos. Entao vamos deixar em aberto essa nogao mais
ampla de fotorrealismo e manter o sentido mais restrito presente em nossa de-
finicao original para servir como guia em nossa busca pela geracao de imagens
realistas.

Com um problema definido podemos seguir em frente tentando resolveé-lo.
A computacao grafica certamente nao é a primeira a enfrentar esse problema.
Durante a Renascenca, artistas, ao que parece comecando com Brunelleschi,
descobriram as leis matemaéticas da perspectiva que descrevem como os objetos
parecem diminuir de tamanho a medida que se distanciam de nés. Aplicando
essas regras na realizacao de suas pinturas, conseguiram criar a ilusao de
profundidade com uma exatidao nunca antes vista. Artistas renascentistas
exploravam os mistérios da natureza como, acima de tudo, um meio de adquirir
conhecimento sobre o mundo visivel que mais tarde poderia ser usado em sua
arte.

Em nosso caso, podemos adotar uma atitude semelhante. Podemos
estudar como acontece a formagao de imagens (como uma fotografia) no mundo
real para, em seguinda, tentar sistematizar esse conhecimento e simular o

processo no computador. Por mundo “real”, questoes metafisicas a parte,



Capitulo 1. Introducio 11

queremos dizer a descricao do mundo segundo teorias e leis cientificas. Em
particular, estamos interessados em teorias que expliquem a nossa capacidade
de ver o mundo que nos cerca, o que nos leva naturalmente a teorias que

descrevem a natureza da luz.

1.1
A natureza da luz

Os filosofos gregos ja buscavam explicagoes para o sentido da visao.
Empédocles, que viveu aproximadamente entre 490 e 430 A.C., especulou que
a visao era resultado de emanacoes vindas de uma chama interna aos nossos
olhos, criagoes da divina Afrodite. Como isso nao explicava porque nao somos
capazes de ver a noite, postulou que essas emanagoes iam também na outra
direcao, dos objetos para nossos olhos, e a visao era resultado de uma interagao
das duas. Em um dos didlogos de Platao, Ménon, vemos Socrates ensinando
as idéias de Empédocles de que h&a certas efluéncias das coisas e poros de
varios tamanhos correspondentes aos tamanhos das efluéncias, e que cor é a
efluéncia das formas correspondendo aos tamanhos dos poros dos olhos. Os
demais sentidos também podiam ser explicados dessa forma.

Com a decadéncia das civilizages grega e romana, o Ocidente viu poucos
progressos na ciéncia durante os séculos que se seguiram. Nesse periodo, as
maiores conquistas cientificas vieram do mundo arabe. Nascido por volta de
965 D.C., o cientista® persa Ibn al-Haytham (Alhazen pela versao latinizada
de seu nome) fez varias descobertas importantes no campo da dtica. Entre
as suas inumeras investigacoes, que incluem a formulagao completa da lei
da reflexao, conhecida em parte desde os tempos de Euclides, estudos sobre
espelhos esféricos, cilindricos e conicos, e a mencao do uso de uma camera
escura, devemos destacar a primeira explicacao correta para a visao. Concluiu
que a visao era resultado da luz, para ele mintsculas particulas viajando em
linha reta, originada de uma fonte, como o Sol ou uma fogueira, refletindo nos
objetos e atingindo nossos olhos.

O préximo passo significativo viria somente no século XVII, um periodo
fascinante para a ciéncia em geral e, em particular, para a 6tica. Foi a invencao
do telescépio no inicio do século que permitiu que Galileu, aprimorando a cons-
trugao do instrumento, descobrisse que havia outros corpos que, como peque-
nos planetas, orbitavam Jupiter. Como imaginara Copérnico e contradizendo
o modelo Ptolomaico amplamente aceito na época, a Terra nao era o centro
do universo.

'E aqui podemos usar o sentido moderno da palavra, j& que seu trabalho mais impor-
tante, Kitab al-Manazir, sobre otica, deixa claro que suas investigacoes serao baseadas em
evidéncias experimentais em vez de somente em teorias abstratas.
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Johannes Kepler, que estudara os trabalhos de Alhazen, além de seu
trabalho mais famoso sobre o movimento planetario, fez também grandes
contribuigoes para a ética no inicio do século, incluindo as primeiras explicacoes
corretas para o funcionamento da camera escura e do olho humano, onde uma
imagem invertida era formada na retina. Também descobriu a reflexao total
interna e a aproximacao para pequenos angulos da lei da refracao.

Lei da refracao que ja havia sido descoberta em sua forma completa
anos antes pelo inglés Thomas Harriot. Entretanto, Harriot nao publicou sua
descoberta. Em 1621, 20 anos depois, Willebrord Snell redescobriu a lei que,
ironicamente, leva hoje o seu nome, apesar de sé ter sido publicada pela
primeira vez por René Descartes, em La Dioptrique, incluida em seu Discurso
sobre o Método, de 1637. Descartes comeca La Dioptrique com o discurso De
la lumiere, onde propoe uma explicagao para a natureza da luz em cima da
qual baseia a lei da refracao, exposta no discurso seguinte. Descartes, que
se recusava a aceitar a existéncia do vacuo, descreve a luz como nada mais
que um certo movimento que passa para nossos olhos através do ar e outros
corpos transparentes, assim como a resisténcia de uma bengala é transmitida
instantaneamente para as maos de um cego ao atingir um objeto. Mais tarde,
descartando a explicacao de Descartes, Pierre de Fermat derivou a lei da
refracao partindo de seu principio do tempo minimo, segundo o qual a luz
move-se de um ponto a outro percorrendo o caminho onde leva menos tempo.

O século XVII também veria o surgimento de um longo conflito entre duas
teorias que tentavam explicar o comportamento da luz: a teoria corpuscular
e a ondulatéria. No mesmo ano da morte de Galileu, em 1642, nasceu Isaac
Newton. Segundo Newton, a luz era composta de pequenas particulas e, com
seus famosos experimentos sobre dispersao, concluiu que a luz branca nao
era pura, como se acreditava na época, mas composta pela combinacao das
diferentes cores.

Ao mesmo tempo surgia outra explicacao para a natureza da luz. Efeitos
do fendmeno da difragao foram observados pela primeira vez por Grimaldi
e, mais tarde, pelo inglés Robert Hooke. Hooke tentou explicé-los propondo
que a luz era um movimento vibratério rapido do meio onde se propagava com
altissima velocidade e que cada pulso de vibragao de um corpo luminoso gerava
uma esfera. Nascia a teoria ondulatoria da luz. No continente, Christiann
Huygens foi capaz de derivar as leis da reflexao e da refracao com base
nessa teoria. Embora a teoria corpuscular tivesse dificuldades em explicar
a difracao, talvez pela falta de evidéncias experimentais mais contundentes,
ou, mais provavelmente, pela reputacao de Newton, a teoria ondulatoria foi

negligenciada por grande parte dos cientista no século XVIII, com excecao
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notavel do matemaéatico Leonhard Euler.

O modelo ondulatério sé voltaria a receber atencao no inicio do século
XIX, quando, perante os membros da Royal Society, Thomas Young demons-
trou evidéncias do fenomeno da interferéncia que, na época, nao podiam ser
explicados pelo modelo corpuscular. Desconhecendo os trabalhos de Young,
Augustin Jean Fresnel, na Franca, retomou o interesse pela teoria ondulatoéria,
fornecendo um tratamento matematico rigoroso para explicar o fenomeno da
difragao. Fresnel também foi capaz de explicar a propagacao retilinea da luz
com base nesse modelo, falha que tinha sido uma das razoes mais fortes de
Newton para recusar a teoria ondulatéria. O golpe de misericordia na teoria
corpuscular veio em 1850, quando, contradizendo as previsoes da teoria de
Newton, Jean Foucault conduziu experimentos que o levaram a concluir que a
velocidade da luz nos liquidos era menor que no ar. Os ltimos seguidores de
Newton tiveram que ceder.

Mas a consagracgao final da teoria ondulatéria ainda estava por vir. No
século XIX, em paralelo a ética se desenvolvia a eletricidade e o magnetismo.
James Clerk Maxwell, em 1864, estendeu e resumiu em um conjunto de
equacoes todo o conhecimento empirico que havia sido acumulado sobre
eletromagnetismo. Partindo dessas equacoes, de maneira puramente teorica
foi capaz de prever que o campo eletromagnético poderia se propagar na
forma de ondas transversais. A velocidade de propagacao era expressa por
constantes que dependiam somente de propriedades elétricas e magnéticas
do meio. Substituindo os valores conhecidos na época na expressao para a
velocidade da onda chegou a um resultado surpreendentemente proximo a
velocidade da luz. Entao concluiu que, como a velocidade era tao proxima a
da luz, tinhamos fortes razoes para crer que a luz era uma onda desse tipo. A
verificacao experimental da previsao de Maxwell viria anos mais tarde quando,
em 1888, o fisico alemao Heinrich Rudolf Hertz foi capaz de gerar e detectar
ondas eletromagnéticas.

No entanto, a teoria eletromagnética da luz ainda encontrava algumas
dificuldades. A principal era uma aparente contradicao entre a previsao da
teoria de Maxwell de que a luz deveria se deslocar em uma velocidade fixa
com o principio presente na mecanica de Galileu e Newton de que nao existem
referenciais inerciais privilegiados para descrevermos as leis da natureza. Em
1905, com a introducao de sua teoria especial da relatividade, Einstein foi
capaz de fornecer uma explicacao para essa aparente contradicao abandonando
a idéia de tempo absoluto herdada da mecanica de Newton.

Uma segunda dificuldade da teoria eletromagnética da luz era em explicar

a emissao de elétrons por um metal quando exposto a luz. Esse fendmeno,
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o chamado efeito fotoelétrico, fora observado pela primeira vez também por
Hertz. Uma explicagao para o efeito fotoelétrico viria também de Einstein, em
1905, mesmo ano em que propos sua teoria especial da relatividade. Baseando
sua explicagao no conceito de quantizacao introduzido por Planck para explicar
a distribuicao da radiagao emitida por um corpo negro, Einstein propos que,
de certo modo, tinhamos que retomar a idéia de Newton de que a luz se
comportava como um feixe de particulas, chamadas fotons, e que a cada féton
estava associada uma energia £ = hf, onde h é a constante de Planck e f a
freqiiéncia da radiacao.

Essa natureza dual da luz, que ora se comportava como uma onda e ora
como uma corrente de fotons, foi formulada apropriadamente nos anos que
seguiram, com o desenvolvimento da fisica quantica, mais notavelmente, por

fisicos como Bohr, Heisenberg, Schrodinger, Dirac e Feynman.

1.2
Modelos para a luz

O historico que acabamos de fazer nos fornece basicamente 3 modelos
para representar a luz: a ética geométrica, o modelo ondulatério e a Otica
quantica. Embora o modelo quantico seja o mais geral e com apenas ele se-
jamos capazes de explicar todos os fenomenos capturados pelos outros dois
modelos, é 1til termos a liberdade de poder alternar entre os 3 niveis de abs-
tracao e escolher o modelo mais adequado para cada problema que estamos
querendo resolver. E, mais ainda, como estamos apenas interessados no resul-
tado final da simulacao, estamos livres para combinar a vontade em nossos mo-
delos caracteristicas das 3 teorias. Essa liberdade também nos permite impor
comportamentos explicados por um modelo mais completo a uma simulacao
baseada em uma teoria mais simples. Por exemplo, podemos estudar as pro-
priedades de reflexao de um certo material com base na teoria eletromagnética
para a luz e impor o comportamento previsto em uma simulagao que ocorre
em um nivel de abstragao mais alto baseada na ética geométrica.

Como é comum na computacao grafica, a discussao nessa dissertacao sera
centrada na 6tica geométrica, onde o modelo mental que adotamos é o da luz
viajando como um feixe de particulas que se propagam como raios em linha
reta e interagem com o meio segundo regras puramente geométricas. Com esse
modelo somos capazes de descrever os fenomenos que explicam em grande
parte a aparéncia do mundo que nos cerca: emissao, reflexdo e transmissao,

difusas ou especulares, e absorgao.
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1.3
Aplicacoes

Definido o que é fotorrealismo e como iremos proceder para tentar gerar
imagens realistas, resta dizermos o porqué. Nao é dificil imaginarmos intimeras
aplicagoes.

Sem duvida, uma das principais motivagoes para o desenvolvimento
do fotorrealismo na computacao grafica foi e continua sendo a industria do
cinema. A formulacao correta da propagacao da luz é importante tanto para
a criagao por completo de seqiiéncias concebidas somente na imaginagao dos
diretores, quanto para a criagao de elementos virtuais que serao combinados
com filmagens reais, onde uma iluminacao consistente é fundamental.

Arquitetos podem, por exemplo, verificar como a cor de uma parede ou o
posicionamento de uma janela influencia a iluminacao de uma sala, examinar
a aparéncia exterior de um prédio ou do interior de um ambiente durante o
dia, a tarde, a noite, sob diferentes condicoes atmosféricas, etc...Enfim, tém
a seu dispor uma ferramenta que os torna capazes de visualizar seus trabalhos
antes de terem sido construidos.

Em situacoes onde deseja-se criar a ilusao de imersao em um ambiente
real, como em simuladores de voo, por exemplo, uma representacao realista
do mundo ¢ essencial. Em simuladores, assim como em jogos, a interatividade
deve ser priorizada em detrimento do realismo, o que limita consideravelmente
a sofisticacao dos algoritmos que podem ser usados. Apesar disso, avancos no

hardware grafico vém reduzindo em um ritmo acelerado essa limitagao.

1.4
Histérico do fotorrealismo na computacao grafica

Desde o inicio da computagao grafica, foi percebido o seu potencial para
gerar imagens parecidas com fotografias. Uma das principais motivagoes era
a construcao de simuladores de voo, mas, devido a limitagoes tecnoldgicas,
a exigéncia de interatividade limitava consideravelmente a sofisticacao das
técnicas que podiam ser empregadas. Removida a restrigao de interatividade,
como na geracao de seqiiéncias de animacao, por exemplo, os algoritmos
passaram a poder gastar mais tempo tentando aumentar o grau de realismo.
Mesmo assim, a maior parte das técnicas desenvolvidas eram essencialmente
colecoes de truques que tentavam obter determinados efeitos, como o modelo
de iluminagdo de Phong (Phong 75)), que tentava simular o realce em volta
da direcao de reflexao especular que observamos em materiais como plastico.
Desse periodo, que cobre principalmente a década de 70, herdamos técnicas

como o shading de Gouraud (Gouraud 71)) e Phong (Phong 75)), mapeamento
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de textura (Catmull 74) e outras técnicas relacionadas, como bump mapping
(Blinn 78)) e environment mapping (Blinn & Newell 76]).

Nos anos 80, surgiram dois algoritmos que revolucionariam nos anos
seguintes a sintese de imagens: o algoritmo de tracado de raios e o de
radiosidade. O primeiro usava técnicas de amostragem pontual e, o segundo,
métodos de elementos finitos.

Introduzido por Turner Whitted em 1980 (Whitted 80)), o algoritmo de
tracado de raios estendia os modelos de iluminacao local como o de Phong
para também considerar parte da iluminacao indireta que atingia um objeto.
Passava a considerar nao apenas a luz que vinha diretamente das fontes para
interagir com um objeto e, em seguida, ser refletida para os olhos de um
observador, mas também a luz vinda de uma fonte que, antes de atingir o objeto
e ser refletida para um observador sofria um ntmero de reflexoes especulares e
refragdes nos demais objetos da cena. Com o langamento de um raio ficava fécil
também determinar se um ponto estava em sombra em relacao a uma fonte de
luz pontual. Partindo do olho do observador e gerando recursivamente raios
refletidos e refratados, o algoritmo empregava as mesmas técnicas que ja eram
usadas hé séculos na oOtica para estudar o comportamento de sistemas 6ticos
compostos por espelhos e lentes.

Em seguida, o algoritmo foi estendido consideravelmente em
(Cook et al. 84)). Reconhecendo que a intensidade da luz refletida em um
ponto sobre uma superficie podia ser descrita por uma intregral acima da
superficie do produto de uma funcao de iluminacao incidente com uma funcao
que descrevia a reflexao da superficie, aplicaram técnicas de amostragem
aleatoria para avaliar essa integral. Por exemplo, para a iluminacao direta,
distribuindo raios na direcao de pontos amostrados sobre uma fonte de luz
eram capazes de capturar regides de penumbra. Os raios secundarios, que no
modelo de Whitted eram gerados somente na direcao de reflexao especular,
agora podiam ser gerados segundo essa funcao de reflexao distribuida em torno
da direcao de reflexao especular. E o mesmo valia para a refracao, fornecendo
um método para capturar a aparéncia de materiais translicidos. Mais ainda,
a técnica nao se restringia a calcular a funcao de iluminagao. Podia também
ser aplicada para distribuir raios ao longo do tempo, o que geraria motion
blur, podia ser aplicada para se distribuir raios na direcao da abertura de
uma lente, que, em seguida, seriam refratados segundo uma aproximacao
para lentes delgadas e causaria o efeito da profundidade de campo. Enfim,
reconhecendo que a intensidade de um pixel era resultado de uma série de
integrais aninhadas (ao longo do tempo, sobre sua &drea, sobre a superficie

da lente), o método estendia-se de maneira uniforme para obter uma série
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de efeitos. No entanto, a falha principal do algoritmo era nao ser capaz de
capturar a aparéncia da inter-reflexao entre as superficies, ja que a reflexao
e a transmissao eram tratadas apenas como uma distribuicao em torno das
diregoes especulares.

Falha que era justamente o problema que o algoritmo de radiosidade
se propunha a resolver parcialmente. Partindo do principio de que a maior
parte dos ambientes reflete luz de maneira difusa, em 1984 (Goral et al. 84)
apresentou o algoritmo de radiosidade para calcular a troca de energia entre
superficies difusas. Baseado em métodos de elementos finitos que ja eram
usados em problemas semelhantes na area de transferéncia de calor, o algoritmo
de radiosidade assume que a cena é composta por um grande numero de
pequenos elementos idealmente difusos e resolve uma equacao matricial para
determinar a quantidade de luz atingindo cada elemento. Nos anos seguintes, o
algoritmo de radiosidade recebeu ampla atencao e foi o foco de muita pesquisa.
Inicialmente, a atencao voltou-se principalmente para a aceleracao do calculo
da solucao do sistema de equacoes lineares em que se traduzia a formulacao
do problema. Mais tarde, para a geracao adaptativa de malhas que melhor
expressassem a distribuicao da energia, de modo que fossem capazes de, por
exemplo, capturar detalhes que seriam perdidos em uma malha inicial grosseira
ou, no limite, para a geracao de malhas que fossem capazes de capturar
descontinuidades na iluminagao, como ocorre na separacao entre regioes de
sombra. Introduzida originalmente para cenas somente com superficies difusas,
o algoritmo de radiosidade foi mais tarde estendido para também conseguir
lidar com modelos de reflexao mais complicados.

Em 1986, com base na fisica da propagacao da luz, (Kajiya 86) apresen-
tou a equagao integral que generalizava o problema que esses dois algoritmos
tentavam resolver. No contexto unificado dessa equacao, que agora podia ser
vista como o problema central da iluminacao global, Kajiya descreveu as apro-
ximagoes que eram feitas por varios algoritmos que haviam surgido na com-
putagao grafica, como os algoritmos de iluminacao direta, o de radiosidade
e o de tragado de raios. No mesmo artigo, apresentou também uma solucao
que resolvia de forma completa essa equacao integral com base no método de
Monte Carlo. O seu algoritmo generalizava as idéias do algoritmo de tracado es-
tocastico de raios de (Cook et al. 84]), sendo capaz de levar em consideragao as
inter-reflexoes entre superficies. Embora capaz de calcular a troca de energia
entre superficies com caracteristicas de reflexao arbitrarias, a principal des-
vantagem do algoritmo era exigir que fosse gerado um niimero muito grande
de amostras para se produzir uma imagem com pouco ruido. Isso motivou

o desenvolvimento de intimeras técnicas que buscavam gerar com eficiéncia
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as amostras nos algoritmos de Monte Carlo, como (Veach & Guibas 95) e
(Shirley et al. 96). (Lafortune & Willems 93)) e (Veach & Guibas 94)), indepen-
dentemente, desenvolveram as idéias do algoritmo de Kajiya para tracar simul-
taneamente raios partindo do olho e das fontes de luz. Entretanto, mesmo com
os melhores algoritmos que surgiram, gerar imagens sem ruido ainda era muito
custoso para ser usado em ambientes de producao.

Foram também desenvolvidos algoritmos hibridos que combinavam radi-
osidade com tracado de raios tentando obter o melhor dos dois mundos. Como
os algoritmos de radiosidade eram melhores para calcular interagoes difusas
e os baseados em tracado de raios, para reflexoes especulares, uma tentativa
natural era combinar os dois métodos. Esses algoritmos normalmente con-
sistem em muiltiplas passadas. A primeira resolve as interacoes difusas com
métodos de radiosidade e a segunda, tomando cuidado para nao calcular mais
de uma vez as mesmas quantidades, calcula as interacoes especulares levando
em consideragao as interagoes difusas ja calculadas. (Wallace et al. 87) foi o
primeiro método a propor algoritmos desse tipo e muitos outros seguiram,
como (Sillion & Puech 89)) e (Chen et _al. 91)).

Como tltimo marco, nao podemos deixar de mencionar o surgimento
de um algoritmo relativamente simples proposto por Henrik Wann Jensen
para acelerar os algoritmos de tragado de raios baseados no método de Monte
Carlo. O algoritmo de mapeamento de fétons (Jensen 01)), como é chamado,
funciona em duas passadas. A primeira emite fétons partindo das fontes de
luz, os quais sao armazenados em uma estrutura espacial desacoplada da
geometria para descrever a distribuicao da energia na cena. A segunda passada
é essencialmente um tragado estocastico de raios que coleta as informacoes da
estrutura espacial gerada na primeira passada. Com isso, o algoritmo permite
que a iluminacao indireta seja calculada de maneira eficiente e robusta, além de
capturar efeitos como causticas, que dificilmente eram exibidas corretamente
pela maior parte dos outros algoritmos. O algoritmo foi também adaptado para

calcular a aparéncia de materiais translicidos, como marmore.

1.5
Organizacao da dissertacao

Nesta dissertacao iremos percorrer todo o caminho que envolve a cons-
trugao de um sistema capaz de gerar imagens realistas segundo a descricao
fisica da luz.

No capitulo 2 iremos descrever a fisica da propagacao e espalhamento da
luz, e formular matematicamente o problema do transporte da luz entre su-

perficies. Estudaremos também como podemos modelar o processo de formacgao
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de imagens.

No capitulo 3 apresentaremos os algoritmos de tracado de raios baseados
em técnicas de integracao de Monte Carlo para resolver o problema do
transporte da luz.

As questoes referentes a implementacao serao discutidas no capitulo 4,
onde iremos apresentar a arquitetura de um sistema capaz de gerar imagens
fotorrealistas baseado nas técnicas descritas no capitulo 3.

No capitulo 5 apresentaremos os resultados obtidos com o sistema
construido e, no capitulo 6, a conclusao e trabalhos futuros.

O apéndice A contém uma breve introducao a integragao de Monte Carlo.



2
A fisica do transporte da luz

Queremos simular a fisica do processo de formagao de uma imagem
por uma camera, ou seja, o que ocorre quando a luz é emitida por uma ou
mais fontes, interage com os materiais que constituem as superficies da cena
fotografada e, finalmente, atinge os sensores 6ticos da camera para formar uma
imagem. O objetivo deste capitulo ¢ formular matematicamente esse problema.

Para isso, como a luz faz parte do espectro eletromagnético, um ponto de
partida natural é o estudo da radiometria, parte da fisica que estuda a medicao
da radiacao eletromagnética. Comecaremos definindo informalmente algumas
grandezas radiométricas fundamentais, como poténcia radiante e radiancia,
apresentaremos a BRDF, fungao que modela a interagao da luz com um
material e, em seguida, iremos derivar a equacao que descreve o transporte da
luz. Concluiremos mostrando que a formacao de imagens pode ser modelada

como um conjunto de medigoes da radiacao otica na cena.

2.1
Radiometria

Nesta secao iremos introduzir as grandezas radiométricas necessarias para
formular e descrever os algoritmos que resolvem o problema da iluminacao
global, isto ¢é, calcular a distribuicao da radiacao 6tica em uma cena.

Uma boa introducao a radiometria pode ser encontrada em
(Nicodemus 76)), (Nicodemus 78)) e (Glassner 95)). (Arvo 95)) e (Veach 98) apre-
sentam um tratamento mais preciso descrevendo as grandezas radiométricas

com base na teoria da medida.

2.1.1
Poténcia radiante (fluxo radiante)

A poténcia radiante ® é a energia total () emitida, que atravessa ou que

incide em uma superficie por unidade de tempo:

dQ

i —
dt’

medida em Watts (Joules/segundo).
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Embora, evidentemente, ) e ® sejam funcgoes do tempo, na equacao
acima estamos omitindo o parametro ¢ para enfatizar que estamos considerando
sistemas em equilibrio, ou seja, estamos desconsiderando o estado transiente
que ocorre imediatamente apds, por exemplo, uma fonte de luz ser ligada, o

que pode ser considerado instantaneo para nossos propoésitos.

2.1.2
Irradiancia

Grandeza que indica a poténcia radiante incidente em uma superficie por

unidade de area:

medida em W/m?. A irradiancia estd definida nos pontos de qualquer su-

perficie, real (as superficies que constituem a cena) ou imagindria.

2.1.3
Radiosidade

Anéloga a irradiancia, com a poténcia radiante sendo emitida por unidade
de area ao invés de recebida. Refere-se a energia deixando a superficie tanto

por emissao quanto por espalhamento.

2.1.4
Radiancia

E a grandeza mais importante do ponto de vista de cédlculos envolvendo
o transporte da luz. A radiancia é definida como o fluxo radiante por unidade
de area projetada por unidade de angulo soélido:

d*®
L(x,w) = ———
( Y ) dAJ‘du)’
medida em W /m? - sr.

Ou seja, dado um ponto no espaco e uma direcao w, a radiancia fornece
uma medida do nimero de fétons atravessando uma area d A+ de uma superficie
imagindaria perpendicular a w e passando por um angulo sélido dw ao redor da
direcao w.

Quando o ponto x esta sobre uma superficie com normal Ny no ponto x é
mais natural escrever a radiancia em termos da drea da superficie (Figura 2.1)):

d*® d*®

L = = .
() (Ny -w)dAdw  cosfdAdw
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Nx

dAx

dAy = (Ny - w)d Ay
Figura 2.1: Relacao entre o elemento de area da superficie e a drea projetada

Note que, na verdade, temos duas funcoes para a radiancia: a radiancia
emitida em uma dada diregdo (notagao: L(x — w)) e a radiancia recebida
(notagdo: L(x < w)). Embora no espaco livre as duas fungoes relacionem-se
simplesmente por L(x — w) = L(x « —w), quando o ponto x localiza-se
sobre uma superficie, a relacao é bem mais complicada, ja que deve levar em
consideracao o espalhamento de fotons pelo material que constitui a superficie
e, portanto, serd apresentada mais tarde.

Quanto a parametrizacao da funcao L, é conveniente em algumas si-
tuagoes utilizar a notacdo L(x — y) e L(x « y) para denotar a radiancia
emitida e recebida pelo ponto x na direcdo Xy, respectivamente. Especial-
mente na implementacao, também sera conveniente parametrizar a funcao por
coordenadas esféricas L(x;0,¢), onde 6§ é o angulo polar (medido em relagao

a normal da superficie) e ¢, o azimute.

2.1.5
Relacao entre a radiancia e as demais grandezas radiométricas

Apo6s a definicao de radiancia, passamos a ter uma medida da distribuicao
da radiacao otica em relacao a cada posicao e direcao. Com isso, podemos agora
definir todas as demais grandezas em func¢ao da radiancia.

Por exemplo, dada uma distribuicao de radiancia, para calcularmos a
irradiancia sobre um ponto de uma superficie basta integrar a radiancia sobre

o hemisfério ‘H? localizado acima da superficie:

E(x) = /H2 L(x «+ w)(Nx - w) dw.

De maneira andloga, a radiosidade é encontrada pela integracao da

radiancia emitida:
B(x) = / L(x — w)(Nx - w) dw.
H2

E, caso seja conhecida a distribuicao da radiancia ao longo de toda a
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sua area A e em todas as diregoes, a poténcia radiante incidente sobre uma

superficie é determinada por:

o= /JL‘/HQL(X%W)(NX-W) dw dA.

2.1.6

Invariancia da radiancia ao longo de um raio

Considere a situacao ilustrada pela figura 2.2

Figura 2.2: Elementos de area

O elemento de fluxo radiante deixando P; na direcao de Ps, pela definicao de

radiancia, é dado por
d(I)l = L(Pl — PQ) COS QldAldwl,

onde dw; é o angulo sélido determinado por dA, quando visto de P;. Reescre-

vendo dw; como

cos Oyd As
="

temos que

cosb cos b
%dfll dAQ .

Por outro lado, pelo mesmo raciocinio o elemento de fluxo recebido por dA; é

dq)lzL(P1—>P2)

dado por:

cosb cosf
%dfll dAQ .

Assumindo que nao hé perda ou ganho de energia no meio que ocupa o espaco

d(I)QZL(P2<—P1)
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entre P; e P, temos que d®; = d®, e, portanto,
L(P, — P) = L(P, — P).

Com isso concluimos que se conhecermos a radiancia em um ponto x
sobre uma superficie em uma dada direcao w, entao poderemos determinar a
radiancia ao longo do raio x + tw, t > 0, enquanto nao houver ganho ou perda

de energia.

2.1.7
Radiancia espectral

Até agora nao mencionamos a dependéncia do comprimento de onda
das grandezas radiométricas, mas podemos tornar explicita essa dependéncia
definindo as grandezas correspondentes. Por exemplo, a grandeza mais funda-

mental nao ¢é a radiancia, mas sim a radiancia espectral, definida por

Lo do
AT dA N dwdN
medida em W/m? - sr - nm.

A partir da radiancia espectral podemos definir todas as demais grande-

zas. Por exemplo, a radiancia é dada por

L:/ LydA.
0

E as demais grandezas saem das relacoes ja apresentadas quando de-
rivadas a partir da radiancia. Para simplificar a apresentacao iremos omitir
a dependéncia do comprimento de onda quando mencionarmos as grandezas

radiométricas, mas ficara sempre subentendido que essa dependéncia existe.

2.2
Espalhamento da luz

Ao atingir uma superficie, um féton pode ser absorvido, ou interagir com
o material e, logo em seguida, ser reemitido em outro ponto da superficie e em
uma outra dire¢ao (Figura[Z3]). De maneira mais geral, pode ser reemitido com
uma freqiiéncia diferente (fluorescéncia) ou, mais ainda, com uma freqiiéncia
diferente e significativamente mais tarde da absorcao (fosforescéncia).

Aqui fazemos uma simplificacao e assumimos que o féton é reemitido no
proprio ponto em que atinge a superficie, aproximacao que, embora capaz de
capturar a aparéncia de grande parte dos materiais, é insuficiente principal-

mente para a descricao de materiais translicidos como, por exemplo, marmore
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Figura 2.3: Espalhamento de um féton em uma superficie

e pele humana (para modelos préticos que tratam esses tipos de materiais con-
sulte (Hanrahan & Krueger 93)), (Jensen et al. 01) e (Jensen & Buhler 02))).
Também iremos assumir que a reemissao ocorre instantaneamente e com a
mesma freqiiéncia, isto é, nao consideraremos fluorescéncia nem fosforescéncia
(consulte (Glassner 94) para um tratamento desses dois fenomenos).

Com essas simplificacoes, ao atingir um ponto de uma superficie, um
foton pode ser absorvido, refletido numa direcao localizada no mesmo he-
misfério da direcao de incidéncia ou transmitido no hemisfério contrario a
direcao de incidéncia. Para facilitar a discussao, iremos assumir também que
a reflexao ocorre no mesmo hemisfério da dire¢ao de incidéncia.

Nos materiais onde as hipoteses que fazemos sao validas, as propriedades
de reflexao sao capturadas pela funcao de distribuicao da reflectancia bidi-
recional, a BRDF, sigla em inglés para Bidirectional Reflectance-Distribution

Function (Nicodemus 77).

2.2.1
BRDF - Bidirectional Reflectance-Distribution Function

A irradiancia incidente em um ponto x por um elemento de angulo sélido
dw; é dada por
dE(x «— w;) = L(x «+ w;)(Nx - w;)dw;.

Em condi¢cbes normais, verifica-se experimentalmente que a radiancia
dL(x — w,) refletida em uma diregdo w, pelo ponto x é diretamente pro-

porcional a dF(x < w;), ou seja,

dL(x — w,) = fr-dE(x < w;).
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O fator de proporcionalidade f, varia em funcao das direcoes de incidéncia e

de emissao. Se considerarmos o fator em todos os pontos das superficies M da

cena, temos uma fungao f, : M x H? x H?* — [0, 00, a chamada BRDF.
Logo, as caracteristicas de refletancia de uma superficie sao descritas pela

funcao f,, definida por

dL(x — w,) dL(x — w,)
dE(x « w;)  L(x — w;)(Ny - w;)dw;’

fr(xa Wi — wo) ==

Uma notagdo que nos sera ttil para a radiancia é f,.(x —y — z), usada para

denotar f,(y, y% — ¥2).

2.2.2
Reflexao local

Uma vez definido um modelo para a interagao da luz com uma superficie,
estamos em posicao de relacionar a radiancia incidente a radiancia refletida.
Pela definicao da BRDF, temos que

dL(x — w,) = fr(x,w; — wy)L(x — w;)(Nx - w;)dw;.

Logo, integrando em todo o hemisfério das dire¢oes incidentes,
L(x — w,) = fr(X,wi = we) L(x — w;)(Ny - w;)dw;, (2-1)
H2
chegamos a equacao de reflexao.

Portanto, como a BRDF e N, sao propriedades dos materiais e da
geometria da cena, respectivamente, uma vez conhecida a radiancia incidente
em x podemos determinar a radiancia refletida em qualquer direcao.

Note também que a equacao acima define um operador linear, o operador
de reflexao R, que transforma uma funcao de radiancia incidente em uma

funcao de radiancia emitida:

— —
L =RL. (2-2)

2.2.3
Materiais fisicamente plausiveis

Uma BRDF que representa um material real deve ser simétrica, isto
é, se trocarmos a posi¢ao da fonte de luz com a do detector seu valor deve

permanecer 0 meso:

fT(Xawi - wo) = fr(xa Wo — wi)-
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Em virtude dessa propriedade podemos usar a notacao f,(x,w; < w,).

Na comunidade da computacgao grafica, freqiientemente essa propriedade
é erroneamente justificada pelo principio da reciprocidade de Helmholtz, um
teorema da dtica geométrica que diz que se um raio de luz, apés um nimero
qualquer de reflexoes e refracoes, da origem a um raio com uma fracao da inten-
sidade do raio original, entao, para um raio percorrendo o caminho no sentido
inverso, a perda em intensidade é a mesma. A afirmacao de Helmholtz referia-se
apenas a reflexoes e transmissoes perfeitamente especulares, e isso nao implica
a simetria de uma BRDF arbitraria. Como descrito em (Chandrasekhar 60),
uma observacgao de Lord Rayleigh é mais relevante como origem desse principio.
Segundo Rayleigh, se colocarmos um medidor de irradiancia em um ponto
préximo a uma pequena superficie (refletindo de qualquer maneira) onde fi-
zemos incidir uma pequena fonte de luz, a leitura do detector sera a mesma
se trocarmos a sua posicao com a da fonte. Dentro da computacao grafica,
essa discuss@o foi levantada em (Veach 98), onde também sao explicadas as
condicoes que devem ser satisfeitas para que esses principios de reciprocidade
sejam validos.

Pela conservacao de energia, uma superficie também nao pode refletir
mais energia do que recebe, isto é, a poténcia emitida por reflexao em cada

ponto de uma superficie nao pode ser maior que a poténcia incidente:
P, (x) < Pi(x). (2-3)
A poteéncia total incidente no hemisfério superior é dada por
D, (x) = /2 L(x «— w;)(Nx - w;) dw;. (2-4)
H

De modo semelhante, a poténcia total refletida é dada por
B, (x) = / L(x — wy)(Ny - w,) dy,
H
que, pela equagao (2=1]), pode ser reescrita como
o, (x) = / fr(x,w; > wo) L(x — w;) (Ny - wi)(Nx - wo)dw;dw,.  (2-5)
H2 JHe
Substituindo as relagoes (2=4)) e (2=5) na desigualdade (2-3)),

(I)r(X) _ sz sz fr(x>wi « WO)L<X A Wi)(Nx 'Wi)(Nx : wo)dwidwo <1
D;(x) Jre L(x = wi) (N - wi) duw; -

Como a relacao deve valer para qualquer distribuicao de radiancia

/

incidente, dada uma diregao w;, tomando L(x « w;) = d(w; — w}), ou seja,

concentrando a radiancia em uma tnica dire¢ao w/, chegamos a uma condigao
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necessaria para a conservacao de energia:

fr(X, w; = wo)(Ny - wp)dw, < 1 Vw; € H2.
H2

2.2.4
Superficies difusas

Em materiais perfeitamente difusos (lambertianos), a luz é espalhada

igualmente em todas as direcoes, ou seja, a BRDF é uma constante:
fr(X, w; < w,) = k.

Pela conservagao de energia, sabemos que

/ k(Ny-w;)dw, <1,
HQ

ou seja,

k/ (Ny - w;) dw, = km < 1.
H2

Logo, a BRDF de uma superficie lambertiana é da forma

fr(X wi = w,) = B, (2-6)
T
onde 0 < p < 1. A constante p é chamada de albedo da superficie e mede a

fracao da energia incidente que é refletida.

2.2.5
Modelos para BRDF

Foram propostos intiimeros modelos para BRDFs tentando aproximar a
aparéncia de materiais reais. Embora esteja além do escopo desta dissertacao
fazer um levantamento completo dos modelos para BRDF's existentes, como
ponto de partida para investigacoes mais detalhadas, podemos fazer um rapido
levantamento de alguns tipos de modelos que vém sendo usados na computacao
grafica.

Alguns sao puramente fenomenoldgicos, como o popular modelo de Phong
(Phong 75)), que combina linearmente uma componente representando uma
reflexao perfeitamente difusa com outra representando uma reflexao especular
“espalhada” em torno da direcao de reflexao perfeitamente especular. Embora
seja um modelo puramente fenomenoldgico, é capaz de capturar relativamente
bem a aparéncia de materiais como plastico.

Seguindo com a idéia de Phong de combinar linearmente uma compo-
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nente difusa com uma especular, (Blinn 77) trouxe de fora da computagao
grafica (Torrance & Sparrow 67)) um modelo mais fiel a fisica do que o modelo
de Phong para a componente especular. Supondo que a superficie é formada
por uma distribuicao de microfacetas e incorporando termos correspondendo as
equacoes de Fresnel, o modelo difere do de Phong principalmente em superficies
nao-metdlicas e quando a iluminagao vem de dire¢oes quase tangenciais. Se-
guindo a mesma linha, um modelo aprimorando essas idéias foi apresentado em
(Cook & Torrance 81)). Todos esses modelos sao baseados na dtica geométrica.
Para um modelo de reflexao baseado na teoria eletromagnética da luz, consulte
(He et _al. 91)).

Em (Oren & Nayar 94)), usando idéias semelhantes a de microfacetas,
foi proposto um modelo mais apropriado para reflexao difusa que o mo-
delo lambertiano. Outros modelos capturam propriedades de reflexao ani-
sotrépica (Kajiya 85)), (Poulin & Fournier 90), (Ward 92)), encontradas em su-
perficies como metais escovados. Recentemente, o uso de medi¢oes de BRDF's

de materiais reais vem recebendo crescente atengdo (Greenberg et al. 97),

(Dana et al. 99), (Matusik 03]).

2.3
Emissao de luz

Além do espalhamento de fétons provenientes de outras superficies,
uma superficie pode também gerar energia luminosa. Processos fisicos que
resultam em emissao de luz incluem incandescéncia (emissao de radiagao por
um corpo devido a sua alta temperatura), luminescéncia (como, por exemplo,
quimiluminescéncia, a emissao de luz resultando de uma reagao quimica, ou
bioluminescéncia, um caso particular de quimiluminescéncia que ocorre quando
a luz é gerada por um organismo vivo) e fluorescéncia (a absorgao de fétons em
um comprimento de onda e reemissao em um outro comprimento, geralmente
com a absorcao na faixa ultravioleta do espectro e emissao como luz visivel,
como occore, por exemplo, com as lampadas fluorescentes).

Nos nao estamos interessados nos mecanismos responsaveis pela geracao
de luz, mas apenas na distribuicao espacial e direcional da radiancia emitida
resultante. Independentemente da maneira como a energia luminosa é gerada,
podemos definir uma funcao L. : M x H? — R que indica a radiancia emitida
por cada ponto das superficies da cena em cada diregao. Sobre superficies nao

emissoras basta simplesmente fazer com que a funcao L. assuma o valor zero.
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2.4
A equacao do transporte da luz

Agora sabemos que a radiancia deixando um ponto qualquer sobre uma
superficie da cena em uma dada direcao é resultado de dois processos: emissao e
reflexao. Como estamos assumindo que esses dois processos sao independentes,
isto é, estamos desconsiderando fenomenos como fosforescéncia, a radiancia
total deixando a superficie é simplesmente a soma da radiancia resultante

desses dois processos:
— —
L=L,+1L,.

Na se¢ao anterior vimos que a emissao é simplesmente modelada por uma
funcao L. que indica a radiancia emitida por cada ponto em cada diregao e é,
portanto, dada pela descricao da cena. Substituindo a relacao entre a radiancia

refletida e incidente (equagao 2-2)) na equacao acima, obtemos a equagao
— —
L=L.+RL.

Expandindo o operador de reflexao, chegamos a uma equacao integral

L(x — w,) = Le(x — w,) + ) fr(x,wi = wo) L(x — w;)(Ny - w;) dw;,
H
a equacao do transporte da luz. Na equacao, note que a incognita é a radiancia
L, e L., f. e Ny sao funcoes dadas pela descricao da cena.

No contexto da computacao grafica, essa equagao foi apresentada pela
primeira vez por (Kajiya 86)), embora equacoes semelhantes ja tenham apare-
cido antes em outras areas como, por exemplo, a equagao de Boltzmann para
o transporte de néutrons (Lewis & Miller 84)).

Podemos explicitar a natureza recursiva da equagao usando a propriedade
de invariancia da radiancia ao longo de um raio. Ao invés de nos referirmos
a radiancia recebida L(x < w;) dentro do integrando, podemos escrever
L(y — x), onde y é a origem da radiancia que atinge o ponto x pela diregao

w;. Mais formalmente, em primeiro lugar definimos a fungao
t(x,w) =1inf{t > 0 | x + tw € M}.

Para simplificar a discussao, vamos assumir que envolvendo a cena existe uma
esfera nao emissora e com refletancia zero. Em seguida, definimos o operador
de langamento de raios r(x,w), que associa a um ponto x e uma diregdo w o

ponto mais préximo de x na direcao w nas superficies que constituem a cena,
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ou seja,

r(x,w) =x + t(x,w) w.
Definida essa funcao, podemos relacionar a radiancia emitida e recebida por
L(x «— w) = L(r(x,w) — —w).
Substituindo a relacao na equacao do transporte de luz,
L(x = w,) = Lo(x — w,) + . fr(x,wi < wo) L(r(x,w;) — —w;)(Ny - w;) dw;.
H

Note que agora a mesma funcao L, a radiancia deixando as superficies, aparece
em ambos os lados da equagao. De modo semelhante poderiamos reescrever a

equacao colocando como incognita a radiancia incidente.

24.1
Formulacao por area

Na equagao do transporte da luz, podemos escrever
L(r(x,w;) — —w;) = L(y — x),

onde y = r(x,w;).
Como ja mencionado, o elemento de angulo sélido determinado pelo
elemento de area da superficie onde se encontra o ponto y pode ser escrito

como
o — cos(Ny, yx)dA,
Ix = yII?

Assim, ao invés de integrar no hemisfério das diregoes incidentes podemos

trocar o dominio de integracao para o conjunto M das superficies da cena,

reformulando a equagao do transporte da luz como
L(x — wy) = Le(x — w,) +/ fr(%,Xy < w,)L(y — x)G(x,y)dAy, (2-7)
M
onde

cos( Ny, Xy) cos(Ny, yX)

A

V(x,y)

e V(x,y) é a funcao de visibilidade:

1 se T(X,X—};) =y

V(x,y) = {

0 caso contrario

ou seja, funcao que assume o valor 1 se x e y sao mutuamente visiveis, e 0 caso

contrario.
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Se 0 x e um outro ponto qualquer x’ sdo mutuamente visiveis, entao,

pondo w, = )j—\x, podemos reescrever a equacao acima da forma
Lix —x) = L(x — x) + / fly = x = X)L(y — X)G(x, y)dA,.
M
Para condensar a equacao, vamos definir a funcao K como:

K(X7Y7Z> - fr(x -y — Z)G(X7Y)a

de modo que a equacao fica

L(x = x') = L.(x — x) +/ Ly — x)K(y,x,x')dA,.
M

Renomeando as variaveis,

L(x' — x) = L.(x' — x) —|—/ L(x" = x")K(x",x',x)dAxr, (2-8)
M
onde
K" x' x)=f,(x" - x — x)G(x",x).
2.4.2

A equacao do transporte da luz para superficies difusas

Em uma cena onde todos os emissores e superficies sao difusos, a radiacao
Otica deixando as superficies deixa de ter a dependéncia direcional. Para os
emissores difusos temos que L.(x — w,) = L.(x), de modo que podemos
expressar as caracteristicas de emissao pela radiosidade B, (x) = mL.(x).

Multiplicando por 7 os dois lados da formulacao por area da equacao
do transporte da luz (2-8) e substituindo a expressao para a BRDF de uma
superficie lambertiana (2-0]), chegamos a equacao do transporte da luz para

um ambiente perfeitamente difuso, a equagao integral da radiosidade:

™

B(x) = B.(x) + "X /M B(y)G(x.y) dAy.

onde G(x,y) tem o mesmo significado da equagao (2-1).

Essa abordagem simplificada para o problema da iluminacao global
recebeu atengao a partir de (Goral et al. 84]), onde foi proposta uma solugao
com base em métodos de elementos finitos trazidos da area de transferéncia de
calor. Nos estamos interessados na formulacao geral do problema e, portanto,

nao iremos discutir algoritmos especificos para a equagao acima (consulte

(Cohen & Wallace 93)) ou (Sillion & Puech 94))).
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243
Expansao em série de Neumann

Reexaminemos com mais detalhe a formulagao da equagao com o uso de

operadores lineares:
L=L.+RL.

Formalmente, a equagao pode ser resolvida invertendo-se a equacao:
L=(I-R)'L,

onde I é o operador identidade. Para que a solucao acima faca sentido, é
necessario que o operador I — R seja invertivel. Uma condicao suficiente para

a invertibilidade do operador é que ||R|| < 1, onde |R|| ¢ a norma do operador

R[] = sup [|Rf],
lF1<1
onde a norma na direita ¢ uma norma no espago das fungdes (norma L,, por
exemplo).
Quando ||R|| < 1, I — R ¢ invertivel e a inversa é dada pela série de

Neumann:

(I - R)il = i Ria
=0

que pode ser vista como uma generalizagao da série geométrica para 1/(1 — ),
com x < 1.

A solugao da equacao pode ser escrita como:
L=Lc+)Y RL.
i=1

A solucao acima tem uma interpretacao interessante: indica que a
radiancia final é o resultado da soma da radiancia emitida (refletida zero vezes)
com a radiancia refletida uma, duas, ... vezes.

Em (Arvo 95) foi provado que, assumindo que as BRDF's satisfazem as
condicoes de simetria e conservacao de energia e que nenhuma superficie é
perfeitamente refletiva, ||R|[, < 1 . A convergéncia da série no caso geral,
que inclui a possibilidade de transmissao além de reflexao, foi provada em

(Veach 98)).
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2.5
A equacao de medicao

Como enunciado no inicio do capitulo, o nosso objetivo é simular o pro-
cesso de formagao de uma imagem. Até agora estivemos ocupados principal-
mente descrevendo como a radiacao 6tica se propaga em um ambiente. O passo
final é descrever como podemos modelar a medicao dessa radiacao.

De maneira geral, queremos como resultado de nossa simulagao o valor
de n medigoes I, ..., I, da radiacao ética em uma cena, como, por exemplo,
a resposta dos sensores CCD de uma camera digital.

A resposta S de um instrumento é funcao da poténcia incidente em cada
direcao em cada ponto de sua superficie. Assumindo que essa resposta é linear,
podemos definir a responsividade W, (x,w) do instrumento em uma posi¢ao x

a poténcia incidente em uma dire¢ao w como

dS(x,w)
W, (x,w) = ————.
(x,w) do(x — w)
E, como a unidade de S varia de acordo com o instrumento, a unidade de W,
¢ a unidade de S por Watt.
Com a definicao de W, podemos relacionar a resposta total S de um

sensor com a radiancia incidente. Sabendo que

dS(x,w) = We(x,w)dd(x «— w)
= We(x,w)L(x « w)(Nx - w)dwdAy,

ao integrarmos sobre o hemisfério por toda a extensao A do instrumento, temos

a resposta total do instrumento
5= / W, (%, ) L(x — w)(Ny - w)dwd Ay, (2:9)
A JH?

chamada de equacao de medi¢ao (Nicodemus 78). Note que, seguindo com a
nossa convencao, estamos omitindo uma dependéncia do comprimento de onda

observada na resposta da maioria dos instrumentos.

25.1
Medicao e cameras

Para encerrar o capitulo, vamos discutir em detalhe como a equacao de
medicao se aplica a formacao de imagens por uma camera.

Abstraindo a geometria da camera, temos um plano P onde se encontram
os fotossensores e a luz atinge P somente a partir de uma abertura 4, ou seja,

a regiao do plano da imagem onde estao os fotossensores esta envolta por uma
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Figura 2.4: Geometria de uma camera

superficie nao emissora e com refletancia zero, por onde ha apenas um buraco
correspondendo a abertura A (é claro que essa geometria da camera é artificial
e nao interage com a distribuigao de radiancia no resto do ambiente).

Vamos assumir que a responsividade de um sensor independe da direcao,

isto é, W,(x,w) = h(x). Com isso, a equacao de medigao escreve-se como:

S = [ 160 [ Dix e w)(Ve-w)dada

- / h(x)E(x)dAy (2-10)
P

Esquecendo o filtro espacial h por um instante, vamos nos concentrar na

irradiancia E(x):
E(x) = / L(x <« w)(Nx - w)dw.
HQ

Como a radiancia é zero nas direcoes fora da projecao da abertura sobre o
hemisfério acima do ponto x, é mais natural trocarmos o dominio de integracao

para a superficie da abertura:

cos 6; cos 0,
[x — yI?

E(x) = / L(x—Yy) dA,
A
onde cosf; = Ny-y — X e cosf, = Ny-x/—\y, como no termo G(x,y) na
formulacao por area da equagao do transporte da luz.
Vamos entao assumir que a abertura esta localizada sobre um plano
paralelo ao plano de formagao da imagem e a uma distancia f (Figura [2.4)).

Com essa simplificacao, 0; = 0, = 0(x,y), ||x—y| = f/cosf(x,y) e, portanto,
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E(x) = /A L(x — y) =2 250 Y) ff;‘ y)

Fazendo a hipotese adicional de que a abertura determina um angulo

dA, (2-11)

solido pequeno quando vista de x, podemos considerar a radiancia e o angulo
0(x,y) constantes no cone de dire¢oes em que estamos integrando. Fixando
L(x «—y) = L(x <« yo) e (x,y) = 0(x,y0), onde yo é um ponto qualquer

sobre a abertura, a irradiancia no ponto x escreve-se como

4
cos* 0(x,yo)
E(x) = L(x < yO)T AdAw
onde a integral é, evidentemente, a area da abertura. Supondo uma abertura

circular de diametro d e escolhendo yo como o ponto C' no centro da abertura:

E(x) = % (%) cos* 0(x, O)L(x « O). (2-12)

Note que o fator cos? f corresponde a um escurecimento que cresce radialmente
a partir da intersecao do plano da imagem com o eixo 6tico. Esse efeito
indesejavel pode ser facilmente cancelado introduzindo-se um fator 1/ cos*  no
filtro espacial (é claro que o fator nao precisa ser incluido explicitamente, basta
nao multiplicar a radiancia por cos* #). Em cameras reais tenta-se eliminar esse
efeito pela construgao do sistema de lentes.

A 1ltima aproximagao que fizemos nos fornece a conhecida camera de
furd. Embutindo no filtro espacial os fatores antes da radiancia em (=13), a

equacao de medigao para uma camera de furo fica:
S = / h(x)L(x « C)dAx. (2-13)
P

Evidentemente, em casos onde a aproximacao para cameras de furo nao é
vélida podemos ainda usar a equagao (2=I1]) para a irradiancia na equagao de
medicao.

Note que a expressao ([2=13) é a mesma encontrada usualmente como
a formulagao do valor de um pixel. Normalmente, o problema da formacao
de imagens é formulado sob o ponto de vista de processamento de sinais,
onde estamos querendo uma representacao através de um conjunto finito de
amostras que represente com o maximo de fidelidade a funcao L(x < C') de
radiancia incidente sobre o plano da imagem. Se estivermos simulando uma
camera real onde o filtro espacial h é conhecido, o que raramente é verdade,
podemos integrar diretamente a fungao supondo que h é dada. Caso contrério,
temos a liberdade para escolher o filtro mais apropriado para amostrar S.

De qualquer forma, uma vez fixado o filtro espacial, os dois problemas sao o

'Em inglés, pinhole camera.
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mesmo.

Como observacao final, note que, com o modelo que apresentamos,
estamos supondo que o sinal de saida dos sensores esta sendo lido diretamente
em cada instante. Na realidade, a imagem que é gravada por uma camera
também depende do tempo de exposicao. Ha ainda uma integral ao longo
do tempo em que o obturador permanece aberto, e a energia incidente
em cada instante é funcao da geometria e do movimento do obturador.
Mas, como s6 estamos considerando cenas estaticas, a irradiancia incidente
é constante e, supondo que o obturador se abre instantaneamente, permanece
um certo tempo aberto e, em seguida, se fecha também instantaneamente, essa
exposi¢ao ¢ simplesmente o produto da irradiancia pelo tempo de exposigao.
E, mais ainda, o valor final que vemos em uma uma imagem, como uma
fotografia, ¢ em geral um mapeamento nao linear dessa exposicao. Para
podermos ver as imagens que estamos simulando, nés também temos que
fazer esse tipo de mapeamento para adequar a faixa de valores de radiancia
que sao simulados, que pode ser arbitrariamente grande, a faixa de valores
que podem ser exibidos por um monitor, por exemplo. Estd além do escopo
desta dissertacao discutir como fazer esse tipo de mapeamento de maneira
que se tenha uma resposta perceptual adequada da imagem e, portanto, para
simplificar a discussao, vamos supor que as imagens sao gravadas em HDR.
Para mais detalhes, consulte os artigos que deram inicio a pesquisa nessa
area, (Tumblin & Rushmeier 93)), (Chiu et al. 93) e (Ward 94)), como ponto
de partida.



3
Tracado estocastico de caminhos

3.1
Formulacao por integral de caminhos

Partindo da formulagao por operadores lineares, no capitulo anterior
apresentamos a solucao para a equacao do transporte da luz pela série de
Neumann:

o
L=L,+ E R'L..
i=1
Vamos agora tornar mais explicita essa equacao desenvolvendo a aplicacao
iterada do operador de reflexao. Usando a formulagao por area da equacao

(RLe)(x1 — xo) = / Le(xy — x1) K (X2, %1,X0)d Ay, .
M

Aplicando o operador duas vezes,

(R%Le)(x1 — x0) = (R(RLe))(x1 — Xo)
(RL.)(x2 — x1)K (X2, X1,X0)dAx,

(/ Le(Xg — X2)K(X3,X2,X1)dAx3) K(XQ,Xl,Xo)dAx2
M

Le(Xg — X2)K(X3, X9, X1>K(X2, X1, Xo)dAx3dAx2
M

Le(X3 - XQ)K(X& X2, X1)K(X2, X1, Xo)dﬂxQxS,
2

T

onde dfix,x, = dAx,dAx,. De maneira geral,

(RiLe)(Xl — XO) = / Le(xi+1 — Xi) (H K(Xj+1,Xj,Xj_1)> d/'LX2~--Xi+17

| ~ (3-1)

onde djix,. x,,, = dAy,---dA Ou seja, em cada termo da série estamos

integrando no espago de caminhos de comprimento finito (xa,...,X;.1), onde

Xit1*

cada vértice é um ponto sobre as superficies da cena (Figura B.J). Uma

interpretacao fisica para esse resultado é que cada termo nos fornece a
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fr(Xg — X2 — X1)

fr(xa = x3 = X2)  fr(x2 — x1 — X0)

Figura 3.1: Solucao da equagao do transporte da luz como uma integral de
caminhos

contribuigao dos fétons que percorrem os caminhos (x;41,...,Xs) entre uma
fonte de luz até o ponto x5, de onde é espalhado por x; para atingir xy. O
produto dos fatores K corresponde as atenuacoes que os fétons sofrem em cada
reflexao, sendo que os caminhos nao permitidos recebem o valor 0 em funcao
do termo de visibilidade. O termo fora da série pode ser interpretado como
correspondente aos fétons atingindo diretamente o ponto xq.

Portanto, o nosso problema pode ser enunciado da seguinte maneira: para
calcular a radiancia em uma dada direcao, como, por exemplo, a radiancia
atingindo um ponto do plano de formacao da imagem passando por um ponto
na abertura da camera, precisamos calcular a soma de um ntmero infinito de
termos, onde cada termo é uma integral em um espaco de caminhos com um
comprimento fixo.

Em primeiro lugar, considere o que acontece se truncarmos a série em seu
1-ésimo termo. Se ¢ = 0, vemos apenas as fontes de luz. Se ¢ = 1, calculamos
apenas uma reflexao, ou seja, a iluminacao direta, e assim em diante. Fixando
um termo onde iremos truncar a série, resta ainda o problema de calcular cada
termo da soma finita separadamente, o que envolve resolver uma integral com
dominios de dimensao alta. Para integracao numérica multidimensional, uma
escolha natural sao técnicas de integracao de Monte Carlo (ver apéndice).

Para resolver a integral ([B=1]) por integracao de Monte Carlo, precisamos

k k

gerar n caminhos (xj,...,X;

) € Mk =1,...,n, segundo alguma fungao
de densidade de probabilidade p, definida em relacao a medida u, e usar o
estimador

I = 1 Xn: Le(xf-i-l - Xf)K(Xf—H?X?aX?—l) U K(XS,X}{:,XS)
n

p p(x5, ... xF )

(3-2)

n

para a integral. Pelo principio da amostragem por importancia, a funcao

de densidade p deve ser escolhida de modo que seja priorizada a geracao
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de caminhos que contribuam mais para a radiancia resultante, isto é, que
tenham um formato parecido com o integrando. Fazer isso de maneira global
é extremamente dificil, pois o integrando envolve uma funcao complicada que
depende da geometria da cena e de propriedades de emissao e de reflexao de

todas as superficies.

3.2
Caminhos como cadeias de Markov

Uma alternativa para esse problema foi proposta em (Kajiya 86), o
mesmo artigo que formulou pela primeira vez na computacao grafica a equagao
do transporte da luz. Kajiya resolveu o problema construindo os caminhos
como cadeias de Markov. Os caminhos sao construidos incrementalmente par-
tindo do ponto x;. Em cada ponto x;, o proximo ponto x;,1 no caminho ¢ esco-
lhido aleatoriamente segundo uma probabilidade puramente local P(x;,X;.1).
Nao ¢ dificil ver que a probabilidade de um caminho x4, ..., X, ser escolhido é

simplesmente
P(xy,...x;) = P(x1,%X3) X -+ X P(Xp_1,Xp).

Com isso, a funcao de densidade definida no espaco de caminhos relaciona-se
com a funcao de densidade das transicoes locais, que supomos serem medidas

em relacao a area, por

p<X1> e 7ch) IP(X1,X2) X X p(kalaxk)-

E, portanto, no final do caminho, um termo do estimador pode ser avaliado

segundo ([B=2) que, para a nossa funcao de densidade, pode ser escrita como

)

1< K(xb,,xbxb )
I ==Y L.(xF, —xb. R b R | (3-3)
n ; i H p(X?, X§+1)

j=1

A motivacao por tras dessa construcgao é transformar o problema original
de encontrar uma funcao de densidade global no espaco dos caminhos com
um dado comprimento para o problema mais simples de encontrar transicoes
intermediarias puramente locais. Evidentemente, nem todas as distribuicoes
podem ser descritas dessa forma. Ao restringirmos a nossa atencao a um
subconjunto dos estimadores estamos correndo o risco de nao considerarmos
possibilidades melhores.

Gerando caminhos dessa forma, a nossa unica liberdade é tentarmos oti-
mizar localmente os estimadores na esperanca de que nos fornecam estimado-

res globais razoaveis. Mesmo com essa simplificagao, escolhas corretas para as
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funcoes de densidade das transi¢oes intermediarias podem reduzir significati-
vamente a variancia. Por exemplo, a transigao final nao precisa gerar amostras
sobre superficies nao emissoras, que nao contribuiriam com radiancia no vértice
seguinte (e final) no caminho. Para essa distribuigao, uma alternativa simples
¢ amostrar uniformemente uma das fontes, onde a fonte que serd amostrada é
escolhida uniformemente entre todas as fontes.

As transicoes internas sofrem um problema semelhante. Ao amostrarmos
os pontos das demais superficies, estamos correndo o risco de amostrarmos um
ponto que nao esteja visivel a partir do ponto atual (lembre-se de que o termo
K inclui um fator de visibilidade). Uma soluc¢ao para esse problema é, ao invés
de amostrarmos um ponto sobre as superficies, nés amostrarmos uma direcao
no hemisfério superior do ponto corrente, e o vértice seguinte no caminho é
obtido lancando-se um raio na dire¢ao da amostra. Um cuidado que temos que
tomar aqui é aplicar o fator de correcao a funcao de densidade, para levar em
consideracao que agora estamos calculando a densidade em relagao ao angulo

solido, e nao mais em relacao a area, isto é,

dw; Nxjir @y
p(xj,%j41) = p(xj,wj)——2— = p(X;j,wj) ———, 3-4
( J ]+1> ( J j)dij+1 ( J J)ijJrl _XjH2 ( )
onde w; = Xj;1 —x;. Substituindo a funcio ([B4) no estimador ([B3) e

cancelando os fatores K,

n 1 f(xky ok xE ) (Ve )

1 Lo(xF |, — xXF)K(xF, |, xF xF )
]n_ Z i+1 1 i4+10 g 0 -1 ' H

J
n e p(xf, xfy) 5 wi)

j=1 p(xj 1 Wj

(3-5)
Uma maneira de ver essa alteragao é que estamos, na verdade, trocando

o dominio de integracao e usando uma medida diferente para a integracao.
Devido ao termo de visibilidade, alguns caminhos sao geometricamente im-
possiveis. Para visualizar os caminhos possiveis, podemos imaginar que dois
pontos das superficies da cena estao ligados entre si por uma aresta se o termo
de visibilidade for 1. Com isso, os caminhos interessantes de serem amostrados
sao os caminhos nesse “grafo” continuo. Sob esse ponto de vista, na descricao
original onde s6 amostravamos uma seqiiéncia de vértices, devido ao termo de
visibilidade poderiamos estar amostrando em algum estagio dois vértices em
seguida que nao eram conectados por uma aresta e, portanto, nao poderiam
aparecer em sequiéncia em um caminho. Com essa nova estratégia de amostrar
as direcoes ao invés de vértices estamos garantindo que, até o peniltimo vértice,
todos os vértices no caminho estao ligados por uma aresta e formam, portanto,
um caminho vélido. Portanto, ao amostrarmos a dire¢ao, estamos automatica-
mente aplicando o principio da amostragem por importancia e desconsiderando

os caminhos que sao geometricamente impossiveis e nao contribuem, pois, para
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a radiancia final.

Ainda sobre as transicoes internas, temos que tentar escolher distri-
buigdes que priorizem (localmente) a escolha de caminhos importantes. O pri-
meiro fator que podemos observar é a distribuicao segundo o angulo polar.
Considere um material perfeitamente difuso. Se distribuirmos uniformemente
as amostras sobre o hemisfério, o fator Ny, -w; = cosf; dard peso maior as
amostras com o angulo polar menor. Levando isso em consideragao, podemos
procurar gerar as amostras segundo uma distribuicao que tenha o mesmo “for-
mato” de cos@;, isto é,

p(xj,w;) = w’ (3-6)
onde o fator 1/m é para garantir que a funcao integrada no hemisfério resulte
em 1 e seja, portanto, uma funcao de densidade de probabilidade.

Dados nimeros &; e & distribuidos uniformemente sobre o intervalo [0, 1],
podemos gerar amostras em coordenadas polares segundo a distribuicao (3=0))
por inversao da fungao de distribuigdo acumulada (que é separdvel no nosso

caso):

= cos’l\/a
¢ = 278

Nao vamos entrar nos detalhes sobre geracao de amostras. Apenas para si-
tuar o problema, observe que, em geral, como os geradores de nimeros
(pseudo)aleatérios disponiveis geram somente nimeros distribuidos uniforme-
mente, temos que ter uma maneira de transforma-los em niimeros segundo uma
distribuicao qualquer. Consulte a bibliografia citada no apéndice sobre inte-
gracao de Monte Carlo para diferentes maneiras de fazer essa transformacao.

Se o vértice estiver localizado sobre uma superficie lambertiana, a es-
tratégia de transicao que descrevemos gera amostras localmente de maneira
otima. Mas, em geral, essa distribuicao nao esgota as possibilidades de oti-
mizacao. O ideal é que sejamos capazes de também levar em consideragao a
BRDF na geracao de amostras. Podemos entao, da mesma forma que fizemos
para superficies lambertianas, tentar gerar amostas com uma distribuicao pa-
recida com o produto da BRDF e o cosseno do angulo polar. Infelizmente, em
poucos casos consegue-se fazer analiticamente a inversao da funcao de distri-
buigao acumulada desse produto como conseguimos na situagao anterior. Nes-
ses casos, uma alternativa € inverter a distribui¢ao acumulada numericamente,
como em (Lawrence et al. 04]), ou aproximar o produto por uma fun¢ao que
possa ser amostrada eficientemente. De qualquer forma, a distribuigao (3-0))

pode ser usada como padrao caso nao se considere a BRDF.
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Como ultima nota, observe que, na transicao final, também existe um
fator K(xF ,,x¥,xF ), que inclui a BRDF e o fator geométrico G(x,y).
Logo, mesmo que sejamos capazes de amostrar eficientemente as fontes de
luz segundo a distribuicao de L. e (G, podemos estar escolhendo uma direcao
que assuma uma importancia baixa na BRDF, como ocorre facilmente em
uma superficie altamente especular. O resultado disso é uma variancia alta
do estimador. Por outro lado, se amostrarmos segundo a BRDF, como nas
transicoes anteriores, em geral dificilmente iremos atingir uma fonte de luz,
0 que, novamente, resultaria em uma variancia alta do estimador. O ideal
seria que pudéssemos de alguma maneira combinar os dois estimadores.
(Veach & Guibas 95) introduziu a técnica de amostragem por importancia
multipla para resolver problemas como esse, onde queremos combinar em
um unico estimador as vantagens de duas ou mais distribuicoes construidas

levando-se em consideracao diferentes fatores do integrando.

3.3
Roleta russa

Nas secoes anteriores mostramos como construir um estimador nao-
tendencioso L; para cada termo L; da série que estamos querendo calcu-
lar. Truncando a série no n-ésimo termo, construimos um estimador nao-

tendencioso para a série truncada da forma

~

Para amostrar [A/, entao, amostramos cada I:Z separadamente e, como o valor
esperado de L é a soma dos valores esperados dos estimadores ﬁi, isto é, ao
seu termo L; correspondente da série, L é um estimador nao-tendencioso para
o truncamento da série até o n-ésimo termo. Repetindo o processo varias vezes
e tirando a média de todos os resultados, obtemos uma aproximacao para
o resultado da série truncada que, pela lei dos grandes numeros, converge
probabilisticamente para o seu valor.

Por enquanto, vamos assumir que conhecemos um valor de n para o
qual o truncamento da série nos fornece uma aproximagcao suficientemente boa
para o resultado final. Em virtude da conservacao de energia, quanto maior a
ordem do termo na série, menor sua contribuicao para a soma total. E isso se
traduz no estimador L como, na média, uma contribuicao menor dos termos
L; para os maiores indices 7. Mais ainda, além de fornecerem uma contribuicao
menor, levamos mais tempo calculando os termos mais altos, ja que envolvem a

amostragem de caminhos mais longos. Ou seja, estamos gastando mais tempo
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para calcular termos que contribuem menos para o resultado final.

A idéia por tras da técnica de roleta russa, introduzida na computacao
grafica por (Arvo & Kirk 90), é permitir que sejamos capazes de evitar alea-
toriamente a avaliagao de alguns dos termos de somas como a nossa e, mesmo
assim, obter o resultado correto. Por exemplo, suponha que sejamos capazes de
avaliar de alguma maneira que as contribuicoes a partir do termo L; da soma
nao sao tao importantes para a radiancia que estamos calculando. Entao dei-
xamos de avaliar com uma probabilidade ¢; os termos a partir de L;, isto ¢é, seja
¢ uma variavel aleatéria distribuida uniformemente entre 0 e 1, construimos o

estimador

se & < q;
L (Li+-+Ly) sel>gq

1—q;

=L+ -+ L+

E esse estimador ainda nos da o resultado correto, ja que

A . 1 /. .
= E[Li+ -+ Li4|+E[Li+--+L,]
= EB[L]+---+ E[L,]

= Iq4+---+L,

Ou seja, temos um estimador que é nao-tendencioso sempre que o original
também é. Com o custo de um aumento na variancia, podemos ganhar
eficiéncia ao decidirmos evitar probabilisticamente a avaliacao dos termos mais
altos na soma. E o tempo que economizamos com isso pode ser gasto gerando
mais amostras para L e melhorando a nossa estimativa. Podemos pensar que
as amostras de L' estao gerando todos os caminhos, mas como os caminhos
dos termos onde paramos de avaliar nao contribuem para o seu valor, nao
precisam ser explicitamente geradas. Logo, mesmo gerando um niimero menor
de caminhos, estamos ainda estimando corretamente L como se tivéssemos
gerado um nimero maior de caminhos do que estamos efetivamente gerando.
Como as contribuigoes dos caminhos mais curtos sao geralmente maiores, é
razoavel escolher ¢; = 0 para os termos iniciais e decidir nao avaliar somente
os termos mais altos.

Levando a idéia adiante, podemos construir um estimador que decide
evitar a avaliagao dos termos seguintes da série a cada passo. Note também
que agora o termo onde truncamos a série pode ser arbitrariamente grande,
isto ¢, podemos truncar um numero infinito de termos e ainda obter o resultado

correto, como se tivéssemos avaliado um numero infinito de termos.
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Por motivos de eficiéncia, uma vez que, para amostrar o termo Li ja
construimos um caminho de comprimento 7 — 1, se for necessario que amostre-
mos um caminho de comprimento ¢ para amostrar o termo ﬁi, reutilizamos o
caminho construido no termo anterior. Embora isso introduza uma correlacao
entre os termos da soma, o que aumenta a variancia de L , permite gerar sig-
nificativamente mais amostras de L’ com uma dada restricao de tempo. Sob
o ponto de vista dos caminhos que construimos com as cadeias de Markov,
significa que, dado um caminho xi,...,x;_1, o caminho usado para estimar
o termo seguinte pode ser construido apenas com mais uma transicao que
depende apenas de x; ;. J& adiantando a implementacao, construindo os ca-
minhos do comprimento menor para o maior, sé precisamos guardar o vértice
final do caminho de tamanho ¢ —1, x;_1, para amostrar o caminho de tamanho

7.

3.4
Tracado de caminhos e a equacao de medicao

Por 1ltimo, vamos ver como o calculo da radiancia se encaixa no calculo
das medi¢oes. Do mesmo modo que fizemos com a equacao do transporte da
luz, podemos trocar o dominio de integracao da equacao de medicao para as

superficies da cena, ao invés das dire¢oes do hemisfério superior em cada ponto:
S = / / We(XO — Xl)L(Xl — Xo)G(Xo, Xl)dAdeAxl,
AJM

onde usamos a notacao para a responsividade W, (xo — x;), para indicar que
Xo da uma importancia W, na direcao de x;. Para simplificar a notagao, como
fizemos para as fontes de luz, vamos assumir que os sensores estao sobre as
superficies da cena, colocando W, igual a zero para os pontos fora de A. Com

isso, a equacao acima fica

S = We(XQ — Xl)L(Xl — Xo)K(Xo, Xl)dAdeAxl,
M2

Mas, pela série de Neumann,
S = We(xo = x1) | D (R'Le) (X1 — Xo) | G(x0, X1)dAx,d Ay,

M2 i=0

= Y [ Welxo — x1)(R'Le)(x1 — X0)G/(%0, X1 )dAx,d Ay,
_ M?2
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Figura 3.2: Equagao de medi¢cao como uma integral de caminhos

Expandindo (R'L.)(x; — X¢) segundo (B3-I),

S = Z/ We(XO - Xl)K(Xo, . 7Xi+1)Le(Xi+l — Xi)dAxo s dAxi+17

i=0 M

onde

K(Xo, Ce Xi+1) = K(XjJrl, X, Xjfl) G(Xo, Xl)
j=1
= G(Xip1,Xi) [r(Xig1 — X — Xi1) X ...
X G(XQ’Xl)fT<X2 — X1 — Xo)G(XhXQ)
= G(Xir1, %) [r(Xip1 « X5 ¢ Xi-1) X ...

x G Xg,Xl)fT(Xg — X1 — Xo)G(Xl,Xo).

Ou seja, a medicao sé aumentou em 2 o comprimento dos caminhos do espago
em cada termo. Agora estamos, em cada termo, integrando em um espago de
caminhos ligeiramente mais longos, onde introduzimos em uma extremidade
um vértice correspondendo a uma posi¢ao sobre o sensor, seguido do primeiro
vértice na cena, que era dado como ponto de partida fixo para calcularmos a
radiancia, ou seja, agora temos mais 2 graus de liberdade para posicionar o
primeiro e segundo vértices (Figura B.2).

Na equagao, note que hd uma simetria interessante entre as fungoes
W, e L.. Por um lado, podemos ver o dominio como os caminhos de um
foton que transporta energia de uma fonte de luz até atingir um sensor,
onde a sua energia é ponderada pelo fator W, para nos dar uma resposta.
Mas, por outro lado, podemos interpretar os caminhos também no sentido
inverso, como os caminhos de uma particula de importancia sendo emitida
pelos sensores até atingir uma fonte de luz, onde a resposta é ponderada pela

radiancia emitida L.. Maneiras diferentes de interpretar e explorar esse espaco
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de caminhos nos fornecem diferentes algoritmos. Por exemplo, se construirmos
os caminhos progressivamente partindo dos sensores em direcao as fontes
de luz, temos o algoritmo de (Kajiya 86) que ji descrevemos. Mas também
podemos, do mesmo modo, construir os caminhos progressivamente partindo
das fontes de luz em dire¢ao ao sensor. Nesse caso, embora o algoritmo também
esteja correto, dificilmente atingiriamos o sensor na amostragem final com as
decisoes puramente locais que fizemos nas transi¢oes internas, o que resultaria
em uma variancia alta no estimador, traduzida em ruido na imagem final.
Embora os dois algoritmos sejam corretos, o primeiro funciona melhor pois,
em geral, como a uniao das superficies das fontes de luz resulta em uma
superficie bem mais extensa que a dos sensores, a probabilidade de o termo de
visibilidade assumir o valor 0 na ultima transi¢ao do segundo algoritmo é bem
maior que no primeiro. Mas é possivel construir instancias onde o segundo
se sai melhor que o primeiro. Uma terceira alternativa é combinar as duas
estratégias, partindo-se simultaneamente dos sensores e das fontes de luz e
conectando os dois caminhos, como fazem os algoritmos de tragado bidirecional
de caminhos, desenvolvidos independentemente por (Lafortune & Willems 93))
e (Veach & Guibas 94)). Variando as profundidades que se caminha vindo de
cada extremidade, temos diferentes estimadores.

Vamos concluir apresentando a equagao de medi¢ao no contexto mais
especifico para cameras. Pela equagao (2=11]), embutindo o termo cos?/f no

filtro espacial,

§= Z /79 /A/ . h(x0) K (Xo, . .- Xiy1) Le(Xig1 — X;)d Ay, -+ dAyx,, .
i=0

Para estendermos o algoritmo de tracado de caminhos para calcular a medicao
S, temos apenas que especificar como escolhemos o vértice inicial sobre o
suporte do sensor e o segundo vértice sobre a abertura da camera. Note que se
quiséssemos calcular a exposicao, a unica diferenca é que terfamos mais uma
integral no tempo por fora de cada termo da equacao. Vamos simplificar o
problema e considerar somente o calculo da medicao e usar a aproximagao para
cameras de furo da equagao (2-13]). Com isso, temos somente que amostrar mais
um vértice sobre o suporte do filtro espacial. Lembre-se de que substituimos
a amostragem sobre a abertura para evitar amostrarmos em direg¢oes que nao
passavam pela abertura, e o primeiro vértice amostrado na cena fica, portanto,
determinado pela amostra na abertura. Em uma camera de furo, essa amostra
é tratada como um caso particular, ja que temos uma densidade que é um ¢
de Dirac, isto é, a posicao sobre o sensor ja determina o préximo ponto no

caminho.



4
Arquitetura do sistema

4.1
O ciclo de amostragem do filme

O nosso ponto de partida para a descricao do sistema é a equacao de

medicao simplificada ([2=13]). Para o valor de cada pixel p, temos uma resposta

SpZ/hp(:v,y)L(x,y)dﬂﬂdy,
P

onde P é o plano da imagem, L(z,y) é a radiancia passando pelo centro da
abertura e consideramos que os filtros h, sao cépias transladadas do mesmo
filtro h, que consideramos ter um suporte finito retangular.

Como esperado, o valor de cada pixel é avaliado por integracao de Monte
Carlo e, para estimar o valor de cada pixel, nossa escolha foi gerar amostras
uniformemente sobre o suporte do filtro de cada pixel. Como os suportes
dos filtros de diferentes pixels normalmente se sobrepoem, podemos usar as
amostras de um pixel para melhorar a estimativa para o valor de outro. Como
as amostras sao geradas uniformemente em cada pixel, podemos considerar
que estamos simplesmente gerando amostras uniformemente sobre a regiao da
imagem, aumentada com uma borda correspondendo ao suporte dos filtros dos
pixels na fronteira da imagem. Para simplificar a geracao das amostras sobre
toda a regiao da imagem, as amostras sao geradas seqiiencialmente sobre a
“area” de cada pixel da imagem aumentada.

A classe Sampler é reponsavel por gerar amostras em cada pixel. Sampler
é, na verdade, apenas uma interface e as classes que a implementam devem
ser capazes de gerar um pacote de n amostras distribuidas uniformemente
sobre o quadrado unitario. Mais tarde, essas amostras sao apropriadamente
transformadas.

Com isso, o valor da resposta de cada pixel p é estimado por

. A
Sp = n_ th(xzayl)[’(xlay1>7
P

i=1



Capitulo 4. Arquitetura do sistema 49

onde n, é o nidmero total de amostras (z;,y;) que encontraram-se sobre o
suporte do filtro do pixel p e A é a area do suporte do filtro. Embora

ligeiramente tendencioso, o valor de cada pixel geralmente é melhor estimado

& — iz lw(@i ) L(@i 4:)
8 Z;Zl hp (i, ;i) ’

que usamos em nossa implementagcao.

por

(41)

A classe Sampler é reponsdvel por garantir que sejam geradas boas
distribuicoes sobre o quadrado unitario. Uma maneira de fazer isso, por
exemplo, é, ao invés de gerar cada amostra uniformemente em todo o quadrado,
estratificar a geracao das n amostras dividindo o quadrado em um grid de
V/n x /n quadradinhos menores e tomando uma amostra uniformemente
sobre cada quadradinho. Embora nao tenha sido mencionado explicitamente,
isso é exatamente o que vinhamos fazendo até agora sobre toda a imagem.
Imagine se estivéssemos gerando uniformemente amostras sobre toda a regiao
da imagem. As distribuicoes resultantes provavelmente seriam bem piores que
as que estamos obtendo, ou seja, provavelmente se aglomerariam em alguns
lugares e poderiamos nao ter nenhuma amostra gerada em grandes regioes. Se
estivermos usando um Sampler que gera amostras dessa forma em uma imagem
com N pixels, o resultado geral é que estamos estratificando em quadrados
menores a distribuicao das amostras sobre a imagem como um todo.

Esse ciclo de geracao e avaliacao de amostras é controlado pela classe
Imager (figura [L1]). Para cada pixel da imagem aumentada, requisitamos
um pacote com n amostras do Sampler (passo 1). Para cada amostra nesse
pacote, calculamos o raio com origem na amostra indo na direcao do furo
da camera (passo 2). Em seguida, requisitamos que o Tracer nos retorne a
radiancia L chegando na amostra na diregdo contraria a do raio (passo 3).
Por 1ltimo, com o valor estimado por Tracer para a radiancia, atualizamos o
valor de cada pixel cujo suporte inclui o ponto amostrado (passos 4 e 5). Para
evitarmos uma divisdo cada vez que ({-I]) ¢é atualizado, basta, evidentemente,
irmos acumulando a soma do denominador e, no final, fazer uma passada para
calcular a divisao em cada pixel.

Note que nao precisavamos necessariamente ter feito a aproximacao
para cameras de furo. Poderiamos igualmente ter partido da equagao de
medigao (2=I0)), onde teriamos que substituir a radiancia L pela irradiancia
E na resposta do sensor que estamos considerando. Com isso, as amostras do
Sampler nao seriam apenas a posi¢ao da amostra sobre o plano da imagem,
mas também teriam uma posicao sobre a abertura da camera. Gerando raios
primarios dessa forma, em uma camera onde a aproximacao para cameras

de furo nao fosse vélida, terfamos uma imagem completamente desfocada.
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update(sample, radiance) computeRadiance (ray)

Tracer

Figura 4.1: O ciclo de amostragem do filme

Usando, por exemplo, uma aproximagao para lentes delgadas na abertura, os
raios poderiam ser gerados pela camera ja levando em consideracao a refragao
do raio pela lente e produzir, como conseqiiéncia, o efeito da profundidade
de campo. Um modelo para cameras com um sistema completo de lentes foi
proposto em (Kolb et al. 95). De maneira semelhante, podemos também incluir
uma amostra no tempo para levar em consideracao a exposicao, resultando no
efeito de motion blur, caso a cena seja dinamica.

Mas note que, quando aumentamos a dimensao do espago, o problema
de garantir uma boa distribuicao das amostras, que para um pixel era um
problema 2D, virou um problema 5D, e a estratificagao exigiria um ntmero
muito grande de amostras por pixel. Mais ainda, dependendo da cena, poderia
ter o efeito de reduzir a qualidade da distribuicao em alguma das dimensoes
caso o mesmo numero de amostras fosse usado para estratificar somente
uma dimensao, por exemplo. Nao vamos entrar nos detalhes de como tentar
resolver esse problema. Mencionamos isso para fazer a observacao de que,
como descrito no capitulo anterior, Tracer é um estimador que é funcao de
um numero grande de variaveis aleatérias. Entao, a geracao de amostras bem
distribuidas ja era um problema para nés. Certamente, a geracao das amostras
de maneira apropriada para esses espacos de dimensao alta é um problema
que certamente influencia o ruido da imagem final que estamos calculando. No

entanto, assumimos que s6 tomamos esse cuidado na amostra sobre a imagem
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através de Sampler, e as demais dimensoes sao amostradas uniformemente.
Uma investigagao futura para o sistema é estudar estratégias para a geracao
de amostras com distribuigoes melhores, levando em consideragao pelo menos
algumas dimensoes mais altas ao invés de somente na primeira amostra sobre
a imagem.

Note também que a geometria da formacao de imagens pela camera pode
assumir formas diferentes da camera de furo. Podemos usar a camera para
calcular uma projecao ortogonal (que pode ser vista como uma camera de furo
na qual o plano de projecao esta tao longe da abertura que podemos considerar
os raios partindo da amostra na diregao do furo como paralelos), cilindrica ou
esférica, por exemplo. Poderiamos usar o resultado de uma projecao esférica
para fazer enwvironment mapping, por exemplo. A tnica coisa que exigimos
de uma camera é saber mapear um par de coordenadas (z,y) parametrizado
sobre alguma superficie em um raio representando a direcao da radiancia que
contribui para a resposta sobre (z,y).

Por 1ltimo, a classe Film é responsavel por armazenar as respostas
estimadas em cada pixel. Além da imagem, guardamos também no filme a
profundidade de cada pixel e seu valor alfa, que mede a porcentagem da “area”
de cada pixel que é coberta pela projecao de alguma geometria da cena. Quando
terminarmos de gerar todas as amostras, a imagem poderé ser salva em HDR
ou quantizada em um formato convencional, apés a aplicacao de um operador

de tone mapping.

4.2
O nicleo da geometria

Assim como em algoritmos classicos de tragado de raios, gastamos a
maior parte do tempo determinando a intersecao entre um raio e a geometria
da cena, ou calculando a funcao de visibilidade V' (x,y). Como o nosso problema
é exatamente o mesmo, vamos discutir brevemente a nossa escolha. Para mais
detalhes, consulte (Glassner 89)).

Como em todas as técnicas baseadas em tragado de raios, a geometria
é tratada como uma caixa preta. Acrescentamos a colecao de objetos da
cena primitivas como esferas, cilindros, malhas poligonais, etc. devidamente
posicionadas segundo uma transformacao e essa cole¢cao deve ser capaz de nos
responder com eficiéncia as duas operacoes de tracado de raios. A primeira
¢ o teste de intersecao entre um raio e a geometria, isto é, simplesmente nos
indicar se algum objeto intercepta um dado raio. A segunda, caso algum objeto
intercepte o raio, deve também nos retornar uma amostra pontual da geometria

local desse objeto.
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Para garantir que essas duas operagoes possam ser feitas de maneira
eficiente, dentro dessa caixa preta que consideramos ser a colecao dos objetos
da cena, os objetos sao organizados em estruturas de aceleragao como grids
uniformes, hierarquias de volumes envolventes, octrees, etc...E, como essas
estruturas organizam os objetos levando em consideracao a sua distribuicao
espacial, temos que ser capazes de tratar de maneira uniforme a distribuicao
espacial de todas as primitivas geométricas. Isso normalmente é feito exigindo-
se que uma primitiva retorne uma geometria aproximada unificada, como uma
esfera ou uma caixa alinhada com os eixos, por exemplo, para representar a sua
distribuicao espacial, isto é, exige-se das primitivas que retornem uma certa
geometria que envolva a sua extensao. Embora as primitivas possam assumir
as mais variadas formas, do ponto de vista da estrutura de aceleracao suas
distribuicoes espaciais sao todas descritas pela mesma geometria. Mas note
que, como as estruturas de aceleragao sao colegoes de primitivas, podemos dizer
que a sua extensao espacial é a extensao da uniao das primitivas que contém,
e, portanto, exigindo que uma estrutura de aceleracao retorne também um
volume envolvente descrevendo a sua distribuicao espacial, podemos combinar
livremente diferentes estruturas de aceleracao para otimizar o tempo gasto nas
operacoes de intersecao com raios em uma cena.

Como observado em (Kirk & Arvo 88]), sob esse ponto de vista as estrutu-
ras de aceleracao compartilham a mesma interface das primitivas geométricas,
ou seja, exigimos tanto de uma estrutura de aceleracao quanto de uma pri-
mitiva geométrica que sejam capazes de nos retornar um determinado volume
envolvente e de fazer o teste e a determinacao de intersecao com um raio.

Note que as préprias primitivas geométricas (esfera, malha, etc...)
também sé precisam implementar a interface, o que deixa a liberdade para
otimizarmos a vontade as operacgoes de intersecao, incluindo o uso de estruturas
de aceleracao. Por exemplo, na nossa implementacao de malhas de triangulos,
usamos uma hierarquia de volumes envolventes para acelerar a intersecao e
permitir que usassemos malhas que representassem geometrias suficientemente
complexas.

Em relacao a transformacao, consideramos a descricao hierarquica ne-
cessaria somente para a descricao da cena. Entao, na API e na linguagem de
descrigao da cena (que é apenas uma seqiiéncia de comandos a la RenderMan
(Renderman 99), exemplificada no apéndice B), temos uma pilha de trans-
formacoes, que é “achatada” dentro da representacao interna da cena. A trans-
formagao estd associada a uma primitiva (Primitive), que referencia uma pri-
mitiva geométrica (Shape). Isso permite que criemos vdrias instancia de uma

mesma primitiva geométrica com diferentes transformacoes e materiais.
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4.3
Estratégias para calcular a radiancia

Na primeira se¢ao consideramos como dada a classe Tracer, que nos
retornava a radiancia L(x < (). Podemos usar aqui a estratégia que quiser-
mos, basta apenas retornar uma radiancia. Por exemplo, podemos considerar
somente a iluminagao direta amostrando apenas as fontes de luz na primeira
intersecao do raio com a cena, ou, 0 que nos interessa mais, a solugao completa
usando o tracado estocéastico de caminhos que apresentamos no capitulo ante-
rior. Outros algoritmos, como mapeamento de fétons e tracado bidirecional de
caminhos, também se encaixam perfeitamente aqui.

Embora aqui também se encaixassem solugoes usando outros métodos,
baseados em radiosidade, por exemplo, as demais classes do sistema foram
construidas tendo em mente que teriam que dar suporte para algoritmos de
tracado de raios baseados no método de Monte Carlo, a classe de algoritmos
que estamos considerando.

Uma classe que implementa um algoritmo especifico tem apenas que
implementar o método computeRadiance. Mais tarde, vamos descrever como
o algoritmo de tracado de caminhos descrito no capitulo anterior implementa

esse método.

4.4
Materiais

As propriedades de reflexdao de uma superficie sao descritas pela sua
BRDF. Todas as BRDFs compartilham uma interface comum extraida das
exigéncias dos algoritmos baseados em integracao de Monte Carlo, como
o tracado estocastico de caminhos que apresentamos no capitulo anterior.
Basicamente, devemos ser capazes de avaliar pontualmente uma BRDF e, se
possivel, amostra-la por importancia.

Deixamos de fora a inclusao de mapeamento de textura, que nao apre-
senta dificuldades além das usuais. Texturas, como de costume, seriam usadas
aqui para parametrizar f, sobre a superficie. Assumimos que os parametros de
fr sao constantes ao longo de uma superficie e podemos, portanto, abreviar a
notacao de uma BRDF para f,.(w; <> w,).

Freqiientemente, os algoritmos dependem que sejamos capazes de separar
uma BRDF em uma componente difusa e uma especular, hipotese que é feita
com base na prépria descricao de grande parte dos modelos para BRDF, que
normalmente sao separados dessa forma. Essa separacao torna conveniente a
especificacao de varios tipos de BRDF's. Por exemplo, podemos usar o modelo

de Cook-Torrance, para a componente especular, combinado com o modelo
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de Oren-Nayar, para a componente difusa. Fazemos essa separacao apenas no
material, onde podemos acessar a soma das duas componentes ou cada uma

individualmente. Com isso, em um material, a BRDF é descrita como:

fr(wi & w,) = falwi & w,) + fs(wi & wo).

Por especular, queremos dizer componentes que tenham uma dependéncia
direcional significativa. Nao consideramos reflexoes perfeitamente especulares,
que devem ser tratadas nos algoritmos como casos especiais que nao foram
considerados.

Mais tarde iremos descrever como acoplamos em uma tnica BRDF a

soma das duas componentes. Mas antes vamos descrever a interface comum a
todas as BRDFs.

441
BRDF

As BRDF's sao descritas de maneira mais conveniente quando usamos um
sistema de coordenadas local a geometria. Quando pedimos a interse¢ao de um
raio com a geometria da cena, o ntcleo de geometria do sistema nos retorna,
no sistema global, o ponto x de intersecao e uma base ortonormal uvw com
o vetor w na direcao da normal da superficie. Com essa informacao, fica facil
transformar uma dire¢ao no sistema de coordenadas global para o sistema local
e vice-versa, ja que sé envolve uma transformacao ortogonal. Entao, do ponto
de vista dos métodos implementados em uma BRDF', assumimos que a normal
da superficie no ponto x no sistema local é o vetor unitario na diregao do
eixo z e 0s eixos T e y estao, portanto, no plano tangente a superficie. A classe
Material é reponsavel por transformar uma dire¢ao do sistema de coordenadas
global para o local antes de passa-la para uma BRDF e por converter uma dire¢ao
retornada pela BRDF do sistema local para o global.

Em primeiro lugar, devemos ser capazes de avaliar pontualmente uma
BRDF, isto é, dadas as direcoes w; e w,, uma BRDF deve ser capaz de retornar
fr(w; <> w,). Na maioria dos casos, usamos BRDF's descritas analiticamente,
onde avaliar a BRDF envolve apenas calcular uma expressao em funcao das
direcoes w; e w,. Simplificando a linguagem, uma BRDF deve implementar um

método do tipo:
spectrum brdf::evaluate(vector wi, vector wo);

Onde spectrum é um tipo que representa alguma grandeza que varia com o

comprimento de onda, como a BRDF.
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Em segundo lugar, pelo que vimos no capitulo anterior, é importante que
sejamos capazes de amostrar por importancia uma BRDF. Fixada uma direcao

w,, uma BRDF deve gerar uma amostra w;.
spectrum brdf::sample(vector wo, vector *wi, float *pdf);

Retornando, além da diregao amostrada, f,.(w; < w,) e a fun¢ao de densidade
usada para gerar as amostras avaliada na direcao da amostra retornada.
Convecionamos que a densidade é medida em relagao ao angulo sélido. Como
padrao, amostramos uma BRDF tratando-a como perfeitamente difusa, isto
é, se uma BRDF nao sobrescrever o método de amostragem, ela é amostrada
como se fosse perfeitamente difusa, onde a densidade que usamos é a descrita
no capitulo anterior. Caso seja possivel amostra-la segundo uma distribuicao
melhor, o método pode ser sobrescrito. Note que aqui consideramos que a
amostragem por importancia inclui o cosseno do angulo polar, ou seja, se
possivel, a BRDF deve levar em consideragao esse fator.

Também exigimos que uma BRDF implemente um método que retorna

a funcao de densidade que usa para gerar amostras:

float brdf::pdf(vector wo, vector wi);

4.4.2
Acoplamento de componentes difusa e especular

Um material é composto de uma componente difusa e uma especular.

Vamos agora descrever como um material usa uma interface de acopla-
mento entre duas componentes, chamadas difusa e especular, para gerar amos-
tras segundo uma distribui¢ao combinada:

Para a BRDF total, basta simplesmente somar as avaliacoes das compo-
nentes difusa e especular. Cada componente implementa sua avaliacao parti-
cular.

Em um material, separamos a BRDF f, em uma componente especular

fq e uma difusa f,:

fr(wi & w,) = falwi & w,) + fs(wi & wo).

A descricao da BRDF como a soma de duas componentes que foram
chamadas de difusa e especular é s6 uma conveniéncia para fixar o nimero
de componenentes e traduzir o fato de que grande parte dos materiais sao
descritos dessa forma. E nao ha perda de generalidade com isso, basta definir
a componente difusa como igual a zero e definir qualquer outra BRDF como

especular.
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Dadas duas diregoes wi e wo, a soma da combinacao é simplesmente a

soma das BRDF's individuais:

spectrum brdf_combine::evaluate(vector wi, vector wo)

{

return diffuse.evaluate(wi.wo) + specular.evaluate(wi, wo);

Devemos também ser capazes de amostrar por importancia uma direcao
segundo a BRDF combinada. Assumindo que sabemos amostrar as componen-
tes difusas e especulares individualmente, a BRDF como um todo é amostrada
por uma distribuicao condicional. Supondo que a componente difusa tem uma
importancia pg e a especular p, seja p = pa/(ps + pa), usando uma variavel
aleatéria ¢ distribuida uniformemente entre 0 e 1 para escolher entre uma

componente ou outra, estamos amostrando segundo a densidade combinada

p(xi —w) = plxi = wl < p)p(§ < p)+pxi — w| > p)p(€ = p)
= pa(Xi = w)p+ ps(x; — w)(1 = p)

Com isso, a implementacao da combinacao fica

spectrum brdf::sample(vector wo, vector *wi, float *pdf)
{

float pdf_d, pdf_s;

float f;

if (random(0,1) < rho) {
f = diffuse.sample(wo, wi, &pdf_d);
f += specular.evaluate(*wi, wo);
specular.pdf (wo, wi, &pdf_s);

} else {
f = specular.sample(wo, wi, &pdf_s);
f += diffuse.evaluate(*wi, wo);
diffuse.pdf (wo, wi, &pdf_d);

}

*pdf = rhoxpdf_d + (1-rho)*pdf_s;

return f;

Por 1ltimo, a avaliacao da densidade usada para gerar uma amostra wo

especifica é simplesmente a combinacao das densidades individuais.
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float brdf::pdf(vector wo, vector wi)

{
float pdf_d, pdf_s;
diffuse.pdf (wo, wi, &pdf_d);
specular.pdf (wo, wi, &pdf_s);
return rho*pdf_d + (1-rho)*pdf_s;

}

4.5

Fontes de luz

Transformamos todas as primitivas de uma cena em uma fonte de luz em
potencial associando uma Primitive a zero ou uma fonte de luz. Se houver a
referéncia, entao a primitiva é emissora. Para que sejamos capazes de amostrar
diretamente as superficies que sao emissoras, a cena guarda também a colecao
das fontes de luz.

Para facilitar a discussao, assumimos que a emissao das fontes de luz é
uniforme sobre toda a sua superficie e nao tem dependéncia direcional, isto é,
estamos considerando apenas emissores difusos. Com isso, a fungao Le(x — w)
é uma constante sobre toda a superficie de cada fonte de luz.

No capitulo anterior, vimos que devemos saber amostrar uma fonte de luz
dado um ponto (e a geometria local) sobre uma superficie da cena para guiar a
transicao final em um caminho, que ira gerar raios em direcao as fontes de luz
na cena e corresponder a iluminacgao atingindo diretamente uma superficie.

Vamos assumir por enquanto que sé temos uma fonte de luz na cena.
Resta ainda o problema de, dados o ponto e a normal sobre a superficie,
gerar amostras sobre as fontes de luz segundo uma densidade que traduza
os fatores importantes nessa iluminacao direta (desconsiderando a BRDF).
Como estamos supondo que as fontes de luz sao difusas, o problema se torna
puramente geométrico. E, mesmo que as fontes possam ter uma dependéncia
direcional, dificilmente consegue-se gerar distribuicoes que também levem isso
em consideracao, ou seja, geralmente supoe-se que os emissores sao difusos
para a geracao de amostras. Com isso, todo o esfor¢co na geracao de amostras
estd concentrado nas primitivas geométricas, como esferas, triangulos, etc. ..

Com isso, além do termo de visibilidade, que dificilmente consegue-se le-
var em consideracao, temos 3 fatores que devem ser levados em consideracao
para gerarmos as amostras: a geometria local da fonte, o seu angulo sélido

determinado no hemisfério sobre o ponto iluminado e, ainda, o angulo sélido
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projetado. No primeiro caso, desconsideramos completamente a geometria lo-
cal do ponto iluminado. Com isso, deixamos de levar em consideracao o fator
geométrico. Nesse caso, a estratégia mais comum é gerarmos amostras dis-
tribuidas uniformemente sobre a superficie. Ao desconsiderarmos a geometria
do ponto iluminado, estamos ignorando por completo o fator geométrico da
ultima transicao no integrando. Nesse caso, fontes de aumento da variancia do
estimador incluem, por exemplo, uma fonte de luz muito grande, onde inverso
do quadrado da distancia entre o ponto iluminado e o amostrado podem variar
significativamente, embora estejamos dando a mesma importancia a todos eles.
Variacoes na orientacao da fonte também sao uma fonte de ruido aqui. Para
permitir que as geometrias sejam capazes de fazer o melhor possivel, incluimos
na classe Shape um método que amostra sem passar a geometria do ponto
iluminado, que é o que a maioria das geometrias implementa, amostrando uni-
formemente sobre a area, e um passando também a geometria local, que é
implementado, por padrao, simplesmente chamando o primeiro método que sé
leva em consideracao a area. Isso significa que uma geometria deve ser capaz
de ser amostrada pelo menos por area para ser usada como fonte de luz.
Sabemos entao amostrar uma fonte de luz em separado. Para gerar
amostras sobre a uniao das Ny, superficies emissoras, como a radiancia é linear
em funcao de L., podemos separar cada termo da série de Neumann como
uma soma de N, termos correspondendo a cada fonte de luz. Para evitarmos
ter que gerar uma amostra sobre cada fonte, podemos usar a técnica de roleta
russa para avaliar somente um dos termos. Se cada termo ¢ escolhido segundo
uma probabilidade ¢;, a contribuicao da amostra gerada pelo termo escolhido
é ponderada por 1/¢;. Por exemplo, se escolhermos com igual probabilidade de
amostrar cada fonte de luz, entao multiplicamos por Ny, o valor do estimador
pela fonte de luz escolhida. Outra escolha para os varios ¢;s é a fracao da

poténcia de cada fonte em relacao a poténcia total de todas as superficies.

4.6
Tracado estocastico de caminhos

Com as classes de suporte que definimos, implementar o algoritmo
de tracado estocastico de caminhos descrito no capitulo anterior torna-se
relativamente simples.

Como descrito no capitulo anterior, estamos calculando a soma

~

[A,:[i0+[i1_|_...+[1i+...

decidindo recursivamente truncar a série em cada passo segundo uma probabili-
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dade g;. Isto é, para amostrar esse estimador recursivo, em cada passo usamos
uma variavel aleatéria &; gerada com distribuicao unifome para decidir com
probabilidade ¢; se truncamos a série. Se §; < ¢;, entao paramos a avaliacao e
retornamos da recursao. Caso contrario, amostramos o termo L; e amostramos
recursivamente os termos seguintes da série. O valor retornado pela chamada
recursiva é ponderado por 1/(1 — ¢;) para levar em consideragao os termos que
poderiamos nao ter avaliado, somado com a amostra de IA/Z-, e o resultado é
a amostra retornada. Claramente, nao precisamos gerar as amostras recursi-
vamente, ja que o peso final de cada termo L; ¢ simplesmente o produto dos
fatores 1/(1—¢;) acumulados na volta da recursao. O objetivo dessa segdo final
¢ decrever em detalhe a geragao de amostras para esse estimador segundo essa
formulagao iterativa.

Na i-ésima iteragao, acumulamos em uma variavel radiance a contri-

buicao de um caminho amostrado de comprimento ¢ para a radiancia total.

spectrum radiance = 0;
spectrum weight = 1;
for (i = 1; ; i++) {

Como mencionado, uma vez que precisamos amostrar um caminho de
comprimento ¢ — 1 para avaliar o estimador para o termo L, ; da soma,
para construir o caminho para o termo [L; podemos reutilizar o caminho
de comprimento ¢ — 1 que ja foi construido. Mas como a transicao final do
caminho de comprimento i—1 foi feita levando-se em consideracao a iluminacao
incidente, nao queremos simplesmente reutilizar como prefixo todo o caminho
anterior, ja que nas transicoes intermediarias de um caminho estamos levando
em consideragao somente a amostragem por importancia das BRDFs. Entao
reutilizamos o caminho de comprimento menor até o seu pentltimo vértice ao
invés do ultimo.

Uma maneira elegante de fazer isso é usar a invariante de que, no inicio
de cada iteracao do for, a origem do raio representa o penultimo vértice do
caminho anterior e a direcao do raio ja fornece a direcao para o peniltimo
vértice do caminho corrente. Na primeira iteragdo, o raio é o fornecido
como parametro para a propria funcao computeRadiance. Garantimos essa
invariante simplesmente descartando, no final de cada iteracao, o vértice final
do novo caminho, localizado sobre uma fonte de luz, e, olhando para a frente,
na origem do raio guardamos seu penultimo vértice e, na dire¢ado, uma amostra
segundo a BRDF da superficie onde se encontra esse pentltimo ponto.

Assumindo essa invariante, no inicio do for temos somente a direcao

para o peniltimo vértice do caminho de comprimento i, entao temos ainda
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que determinar a interse¢ao do raio com a geometria da cena para encontrar
a sua posicao. Caso o raio nao intersecte a cena, pela maneira como estamos

construindo os caminhos, podemos truncar a série desse ponto em diante.

if (!rayIntersect(ray, scene, &intersection))

break;

Em seguida, determinamos se vamos ou nao truncar a série depois
do termo i, inclusive. Tomamos essa decisao baseados em uma informacao
puramente local. Para simplificar o problema, vamos assumir que as superficies
tém um coeficiente de reflexao p, que mede a probabilidade de uma particula
ser reemitida ao interagir com o material. Com isso, para decidir se devemos
truncar ou nao a série, estamos usando a nocao de que se um caminho passar
por um material pouco refletivo, entao, por uma visao local, provavelmente os
caminhos que seguem a partir desse ponto também nao contribuem muito
para a radiancia total. Com isso, descartamos caminhos em regioes que
consideramos localmente serem menos importantes. Como sao os caminhos
curtos que contribuem em grande parte para uma imagem, evitamos aumentar
a variancia nesses caminhos tomando essa decisao somente apds um certo

nimero de termos ja terem sido avaliados:

if (i > minlength) {
rho = intersection.material.rho;
if (random(0,1) < rho)
break;

weight *= 1/(1-rho);

Assumindo que ainda nao truncamos a série, o proximo passo é amostrar
o vértice final do caminho do termo L; segundo a iluminacao incidente.
Uma vez amostrado o vértice final, a contribuicao total do caminho é dada
ponderando-se a emissao no vértice final pelo produto de todos os fatores ao
longo do caminho, acumulado na variavel weight. Para levar em consideragao
a radiancia que atinge diretamente uma fonte de luz, temos ainda que somar

a radiancia na primeira transicao.
if (i == 0)

radiance += intersection.light.Le(); // weight == 1

wo = -ray.direction;

radiance += weight*direct_lighting(intersection, wo);
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onde direct_lighting é uma das técnicas de amostragem das fontes de luz
em uma cena descrita na secao anterior.
Para estender o caminho para o termo seguinte na série, amostramos a

direcao do préximo vértice por importancia segundo a BRDF do material:

brdf = intersection.material.sample(wo, &wi, &pdf);

weight *= brdf*dot(intersection.normal, wi)/pdf;
E podemos garantir a invariante para o caminho seguinte:
ray = ray(intersection.p, wi);
Ao final da iteragao, retornamos a radiancia total calculada:

3

return radiance;

Para clarificar a exposi¢ao, omitimos o calculo da profundidade e do canal

alfa.



5
Resultados

Este capitulo apresenta exemplos ilustrando o sistema e as técnicas des-
critas nos capitulos anteriores. Faremos uma analise essencialmente qualitativa
dos resultados.

Com o tragado estocastico de caminhos, somos capazes de calcular
todos os tipos de inter-reflexdes entre as superficies de uma cena. A figura
5.1l compara duas imagens, onde uma foi gerada levando-se em consideracao
apenas a iluminacao direta e, a segunda, a equagao completa do transporte
da luz. Note que a primeira, embora seja capaz de capturar as regioes de
sombra (incluindo penumbra) da estdtua projetada sobre o chao e a parede,
desconsidera varios caminhos importantes que se manifestam claramente na
segunda imagem. Por exemplo, é incapaz de capturar as reflexdes difusas da
parede direita sobre a regiao que esta completamente em sombra na estatua
na primeira imagem. Essa reflexao, além de iluminar a regiao de sombra, é
responsavel pela aparéncia esverdeada no lado direito da estatua. O teto, que
estd ligeiramente acima da fonte de luz, s6 é iluminado pela luz que o atinge
indiretamente. A figura mostra a iluminacao indireta capturada por uma
superficie altamente especular.

O maior problema do tragado estocastico de caminhos é a variancia nos
estimadores, percebida como ruido nas imagens geradas caso nao seja utilizado
um numero suficientemente grande de caminhos. A figura [5.3] mostra o ruido
sendo progressivamente reduzido em uma cena calculada com 1, 10 e 100
caminhos por pixel. Normalmente, um ntimero tao baixo de caminhos nao
é suficiente para reduzirmos o ruido de uma imagem a niveis aceitdveis. A
figura Bl mostra uma situagao mais complicada, onde incluimos uma superficie
especular, usando 4, 25, 81 e 1000 amostras por pixel. Note que o ruido s6 foi
reduzido a niveis equivalentes ao da cena difusa anterior quando amostramos
1000 caminhos em cada pixel, correspondendo a mais de 200 milhdes de
caminhos em toda a cena, em aproximadamente 5 horas e meia de execucao.

Por dltimo, note que, embora as malhas utilizadas sejam relativamente
complexas, as estruturas de aceleracao garantem que as operacoes de intersecao

da geometria com um raio possam ser executadas com eficiéncia. A figura
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mostra uma cena onde o modelo do dragao tem quase 900 mil triangulos,

embora, com 10 amostras por pixel, a imagem tenha sido gerada em apenas 3

minutos.
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(a) (b)

Figura 5.1: A imagem (a) foi calculada levando-se em consideragao somente
a iluminacao direta, enquanto a imagem (b) leva em consideracao todas as
possiveis trocas de energia luminosa entre as superficies.

Figura 5.2: Iluminagao indireta capturada na reflexao de uma superficie
especular.



Capitulo 5. Resultados 65

()

Figura 5.3: O problema do algoritmo de tragado de caminhos é que se nao
usarmos um numero suficiente de amostras por pixel, a imagem resultante
apresentara muito ruido. Compare o nivel de ruido entre as 3 imagens. Na
imagem (a) usamos apenas 1 amostra por pixel e, na (b), o nivel de ruido
ja foi reduzido significativamente quando aumentamos para 10 o nimero
de amostras. Na imagem (c), praticamente eliminamos o ruido usando 100
caminhos em cada pixel.
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Figura 5.4: Quando incluimos uma superficie especular na cena, o ruido torna-
se mais significativo. As imagens (a), (b), (c¢) e (d) foram geradas com 4, 25,
81 e 1000 caminhos por pixel, respectivamente.
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Figura 5.5: Embora a malha da estatua desse dragao tenha quase 900 mil
triangulos, as estruturas de acelaracao garantem a eficiéncia das operagoes de
intersecao e permitem que, com 10 amostras por pixel, imagens como essa
sejam geradas em cerca de 3 minutos.



6
Conclusao e trabalhos futuros

Nesta dissertagao, apresentamos a arquitetura de um sistema para a
geracao de imagens fotorrealistas. Fomos guiados principalmente pela descrigao
do processo de formacao de imagens segundo a fisica da propagacao da luz.
Partindo da motivacao imprecisa de que estavamos interessados em gerar
com o computador imagens parecidas com uma fotografia, mostramos como
esse problema pode ser formulado de maneira matematica precisa através da
equacao do transporte da luz.

Para resolver o problema, nos concentramos na classe de algoritmos
de tracado de raios baseados no método de Monte Carlo. Estudando o
algoritmo de tragado estocastico de caminhos, extraimos as interfaces comuns
necessarias para descrevermos a geometria, materiais e fontes de luz em uma
cena. Encerramos apresentando a implementagao de um algoritmo de tragado
estocédstico de caminhos e mostrando algumas imagens que o sistema foi capaz
de gerar.

As imagens geradas apresentam claramente os efeitos realistas da pro-
pagacao da luz, como interreflexoes difusas entre superficies, por exemplo,
embora, evidentemente, com base nos resultados apresentados, nao podemos
afirmar ainda que somos capazes de gerar imagens fotorrealistas. Essa dis-
sertacao foi apenas um primeiro passo significativo nessa direcao. Em cima
da arquitetura que construimos, estamos agora em posi¢ao de nos concentrar
em aspectos pontuais do sistema que vao contribuir consideravelmente para a
qualidade das imagens geradas. Por exemplo, um passo relativamente simples
agora é experimentarmos outros modelos para BRDFs que sejam capazes de
traduzir aparéncias mais complexas para as superficies. Outro ponto que con-
sideramos importante é estudarmos com mais cuidado a geragao das amostras.

Constatamos também que, como é frequentemente mencionado, o algo-
ritmo de tracado estocastico de caminhos é, em geral, extremamente lento.
Devemos considerar algoritmos que explorem de maneira mais global o espago
de caminhos, como o algoritmo de tragado bidirecional de caminhos e o mape-

amento de fétons.



Referéncias Bibliograficas

[Arvo & Kirk 90] ARVO, J.; KIRK, D.. Particle transport and image
synthesis. In: SIGGRAPH '90: PROCEEDINGS OF THE 17TH ANNUAL
CONFERENCE ON COMPUTER GRAPHICS AND INTERACTIVE TECH-
NIQUES, p. 63-66, New York, NY, USA, 1990. ACM Press. 33

[Arvo 95] ARVO, J.. Analytic Methods for Simulated Light Transport.
PhD thesis, Yale University, 1995. 211, 2.4.3]

[Blinn & Newell 76] BLINN, J. F.; NEWELL, M. E.. Texture and reflection
in computer generated images. Commun. ACM, 19(10):542-547, 1976.
!

[Blinn 77] BLINN, J. F.. Models of light reflection for computer synthe-
sized pictures. In: SIGGRAPH '77: PROCEEDINGS OF THE 4TH AN-
NUAL CONFERENCE ON COMPUTER GRAPHICS AND INTERACTIVE
TECHNIQUES, p. 192-198, New York, NY, USA, 1977. ACM Press. [22.5]

[Blinn 78] BLINN, J. F.. Simulation of wrinkled surfaces. In: SIGGRAPH
'78: PROCEEDINGS OF THE 5TH ANNUAL CONFERENCE ON COM-
PUTER GRAPHICS AND INTERACTIVE TECHNIQUES, p. 286-292, New
York, NY, USA, 1978. ACM Press. [1.4

[Buffon 1777) COMTE DE BUFFON, G.-L. L.. Essai d’arithmétique morale,
Supplément & I’Historie Naturelle, Vol. 4. 1777.

[Catmull 74] CATMULL, E. E.. A subdivision algorithm for computer
display of curved surfaces. PhD thesis, 1974. [I.4

[Chandrasekhar 60] CHANDRASEKHAR, S.. Radiative Transfer. Dover
Publications, New York, NY, 1960. 223

[Chen et al. 91] CHEN, S. E.; RUSHMEIER, H. E.; MILLER, G. ; TURNER, D..
A progressive multi-pass method for global illumination. In:
SIGGRAPH '91: PROCEEDINGS OF THE 18TH ANNUAL CONFERENCE
ON COMPUTER GRAPHICS AND INTERACTIVE TECHNIQUES, p. 165—
174, New York, NY, USA, 1991. ACM Press. [1.4



Referéncias Bibliograficas 70

[Chiu et al. 93] CHIU, K.; HERF, M.; SHIRLEY, P.; SWAMY, S.; WANG, C.
; ZIMMERMAN, K.. Spatially Nonuniform Scaling Functions for
High Contrast Images. In: PROCEEDINGS OF GRAPHICS INTERFACE
'93, p. 245-253, San Francisco, CA, 1993. Morgan Kaufmann. [2.5.]]

[Cohen & Wallace 93] COHEN, M. F.; WALLACE, J. R.. Radiosity and
Realistic Image Synthesis. Academic Press Professional, Boston, MA,
1993. 2.4.2

[Cook & Torrance 81] COOK, R. L.; TORRANCE, K. E.. A reflectance mo-
del for computer graphics. In: SIGGRAPH '81: PROCEEDINGS OF
THE 8TH ANNUAL CONFERENCE ON COMPUTER GRAPHICS AND IN-
TERACTIVE TECHNIQUES, p. 307-316, New York, NY, USA, 1981. ACM
Press. [2.2.5]

[Cook et al. 84] COOK, R. L.; PORTER, T. ; CARPENTER, L.. Distributed
ray tracing. In: SIGGRAPH '84: PROCEEDINGS OF THE 11TH ANNUAL
CONFERENCE ON COMPUTER GRAPHICS AND INTERACTIVE TECH-
NIQUES, p. 137-145, New York, NY, USA, 1984. ACM Press. [1.4

[Dana et al. 99] DANA, K. J.; VAN GINNEKEN, B.; NAYAR, S. K. ; KOENDE-
RINK, J. J.. Reflectance and texture of real-world surfaces. ACM
Trans. Graph., 18(1):1-34, 1999.

[Glassner 89] GLASSNER, A. S.. Introduction to Ray Tracing. Academic
Press, New York, NY, 1989.

[Glassner 94] GLASSNER, A. S.. A model for fluorescence and phospho-
rescence. In: PROCEEDINGS FIFTH EUROGRAPHICS WORKSHOP ON
RENDERING, p. 57-68. Springer-Verlag, June 1994.

[Glassner 95] GLASSNER, A. S.. Principles of Digital Image Synthesis.
Morgan Kaufmann Publishers Inc., San Francisco, CA, USA, 1995. 2]

[Goral et al. 84] GORAL, C. M.; TORRANCE, K. E.; GREENBERG, D. P. ; BAT-
TAILE, B.. Modeling the interaction of light between diffuse surfa-
ces. In: SIGGRAPH '84: PROCEEDINGS OF THE 11TH ANNUAL CONFE-
RENCE ON COMPUTER GRAPHICS AND INTERACTIVE TECHNIQUES,
p. 213-222, New York, NY, USA, 1984. ACM Press. [1.4,

[Gouraud 71] GOURAUD, H.. Continuous shading of curved surfaces.
IEEE Transactions on Computers, 20(6):623-629, June 1971. [1.4]



Referéncias Bibliograficas 71

[Greenberg et al. 97] GREENBERG, D. P.; TORRANCE, K. E.; SHIRLEY, P.;
ARVO, J.; LAFORTUNE, E.; FERWERDA, J. A.; WALTER, B.; TRUM-
BORE, B.: PATTANAIK, S. ; FOO, S.-C.. A framework for realistic
image synthesis. In: SIGGRAPH '97: PROCEEDINGS OF THE 24TH
ANNUAL CONFERENCE ON COMPUTER GRAPHICS AND INTERACTIVE
TECHNIQUES, p. 477-494, New York, NY, USA, 1997. ACM Press/Addison-
Wesley Publishing Co. [2.2.5]

[Hammersley & Handscomb 64] HAMMERSLEY, J. M.; HANDSCOMB, D. C..
Monte Carlo Methods. Methuen & Co, London, 1964. [A.4

[Hanrahan & Krueger 93] HANRAHAN, P.; KRUEGER, W.. Reflection from
layered surfaces due to subsurface scattering. In: SIGGRAPH '93:
PROCEEDINGS OF THE 20TH ANNUAL CONFERENCE ON COMPUTER
GRAPHICS AND INTERACTIVE TECHNIQUES, p. 165-174, New York, NY,
USA, 1993. ACM Press. [2.2

[He et al. 91] HE, X. D.; TORRANCE, K. E.; SILLION, F. X. ; GREENBERG,
D. P.. A comprehensive physical model for light reflection. In:
SIGGRAPH '91: PROCEEDINGS OF THE 18TH ANNUAL CONFERENCE
ON COMPUTER GRAPHICS AND INTERACTIVE TECHNIQUES, p. 175-
186, New York, NY, USA, 1991. ACM Press. [2.2.5]

[Jensen 01] JENSEN, H. W.. Realistic image synthesis using photon
mapping. A. K. Peters, Ltd., Natick, MA, USA, 2001. [1.4

[Jensen et al. 01] JENSEN, H. W.; MARSCHNER, S. R.; LEVOY, M. ; HAN-
RAHAN, P.. A practical model for subsurface light transport. In:
SIGGRAPH '01: PROCEEDINGS OF THE 28TH ANNUAL CONFERENCE
ON COMPUTER GRAPHICS AND INTERACTIVE TECHNIQUES, p. 511-
518, New York, NY, USA, 2001. ACM Press. 2.2

[Jensen & Buhler 02] JENSEN, H. W.; BUHLER, J.. A rapid hierarchical
rendering technique for translucent materials. In: SIGGRAPH '02:
PROCEEDINGS OF THE 29TH ANNUAL CONFERENCE ON COMPUTER
GRAPHICS AND INTERACTIVE TECHNIQUES, p. 576-581, New York, NY,
USA, 2002. ACM Press. [2.2

[Kajiya 85] KAJIYA, J. T.. Anisotropic reflection models. In: SIGGRAPH
'85: PROCEEDINGS OF THE 12TH ANNUAL CONFERENCE ON COMPU-
TER GRAPHICS AND INTERACTIVE TECHNIQUES, p. 15-21, New York,
NY, USA, 1985. ACM Press. 2.2.5



Referéncias Bibliograficas 72

[Kajiya 86] KAJIYA, J. T.. The rendering equation. In: SIGGRAPH '86:
PROCEEDINGS OF THE 13TH ANNUAL CONFERENCE ON COMPUTER
GRAPHICS AND INTERACTIVE TECHNIQUES, p. 143-150, New York, NY,
USA, 1986. ACM Press. [1.4, 2.4, 3.2 B4

[Kalos & Whitlock 86] KALOS, M. H.; WHITLOCK, P. A.. Monte Carlo
methods. Vol. 1: basics. Wiley-Interscience, New York, NY, USA, 1986.
A4

[Kirk & Arvo 88] KIRK, D.; ARVO, J.. The ray tracing kernel. In: PROC.
OF AUSGRAPH '88, p. 75-82, Melbourne, Australia, 1988.

[Kolb et al. 95] KOLB, C.; MITCHELL, D. ; HANRAHAN, P.. A realistic
camera model for computer graphics. In: SIGGRAPH '95: PRO-
CEEDINGS OF THE 22ND ANNUAL CONFERENCE ON COMPUTER
GRAPHICS AND INTERACTIVE TECHNIQUES, p. 317-324, New York, NY,
USA, 1995. ACM Press. [41]

[Lafortune & Willems 93] LAFORTUNE, E. P.; WILLEMS, Y. D.. Bi-
directional Path Tracing. In: Santo, H. P., editor, PROCEEDINGS
OF THIRD INTERNATIONAL CONFERENCE ON COMPUTATIONAL
GRAPHICS AND VISUALIZATION TECHNIQUES (COMPUGRAPHICS
'93), p. 145-153, Alvor, Portugal, 1993. [1.4, 34

[Lawrence et al. 04] LAWRENCE, J.; RUSINKIEWICZ, S. ; RAMAMOORTHI, R..
Efficient brdf importance sampling using a factored representa-
tion. ACM Trans. Graph., 23(3):496-505, 2004. 3.2

[Lewis & Miller 84] LEWIS, E. E.; MILLER, JR, W. F.. Computational
Methods of Neutron Transport. John Wiley & Sons, Inc., New York,
USA, 1984. [2.4]

[Matusik 03] MATUSIK, W.; PFISTER, H.; BRAND, M. ; MCMILLAN, L.. A
data-driven reflectance model. ACM Trans. Graph., 22(3):759-769,
2003. [2.2.9

[Nicodemus 76] NICODEMUS, F. E.. Self-Study Manual on Optical Radi-
ation Measurements: Part I — Concepts, Chapters 1 to 3. Technical
Note 910-1, National Bureau of Standards (US), March 1976. [21]

[Nicodemus 77] NICODEMUS, F. E.; RICHMOND, J. C.; HSIA, J. J.; GINSBERG,
. W.: LIMPERIS, T.. Geometric Considerations and Nomenclature
for Reflectance. Monograph 161, National Bureau of Standards (US),
October 1977.



Referéncias Bibliograficas 73

[Nicodemus 78] NICODEMUS, F. E.. Self-Study Manual on Optical Ra-
diation Measurements: Part I — Concepts, Chapters 4 and 5.
Technical Note 910-2, National Bureau of Standards (US), February 1978.
2.1

[Oren & Nayar 94] OREN, M.; NAYAR, S. K.. Generalization of lambert’s
reflectance model. In: SIGGRAPH '94: PROCEEDINGS OF THE 21ST
ANNUAL CONFERENCE ON COMPUTER GRAPHICS AND INTERACTIVE
TECHNIQUES, p. 239-246, New York, NY, USA, 1994. ACM Press.

[Phong 75] PHONG, B. T.. Illumination for computer generated pictu-
res. Commun. ACM, 18(6):311-317, 1975. [1.4, 2.2.5]

[Poulin & Fournier 90] POULIN, P.; FOURNIER, A.. A model for anisotropic
reflection. In: SIGGRAPH '90: PROCEEDINGS OF THE 17TH ANNUAL
CONFERENCE ON COMPUTER GRAPHICS AND INTERACTIVE TECH-
NIQUES, p. 273-282, New York, NY, USA, 1990. ACM Press.

[Press et al. 92] PRESS, W. H.; TEUKOLSKY, S. A.; VETTERLING, W. T. ;
FLANNERY, B. P.. Numerical recipes in C (2nd ed.): the art of
scientific computing. Cambridge University Press, New York, NY, USA,

1992. [AT]

[Renderman 99] APODACA, A. A;; GRITZ, L.. Advanced RenderMan:
Creating CGI for Motion Pictures. Morgan Kaufmann, San Francisco,
1999.

[Rubinstein 81] RUBINSTEIN, R. Y.. Simulation and the Monte Carlo
Method. John Wiley & Sons, Inc., New York, NY, USA, 1981. [A4

[Shirley et al. 96] SHIRLEY, P.; WANG, C. ; ZIMMERMAN, K.. Monte carlo
techniques for direct lighting calculations. ACM Trans. Graph.,
15(1):1-36, 1996. [1.4

[Sillion & Puech 89] SILLION, F.; PUECH, C.. A general two-pass method
integrating specular and diffuse reflection. In: SIGGRAPH '89:
PROCEEDINGS OF THE 16TH ANNUAL CONFERENCE ON COMPUTER
GRAPHICS AND INTERACTIVE TECHNIQUES, p. 335-344, New York, NY,
USA, 1989. ACM Press. [1.4

[Sillion & Puech 94] SILLION, F. X.; PUECH, C.. Radiosity and Global
Nlumination. Morgan Kaufmann, San Francisco, CA, 1994. [2.4.2]



Referéncias Bibliograficas 74

[Torrance & Sparrow 67] TORRANCE, K. E.; SPARROW, E. M.. Theory for
off-specular reflection from roughened surfaces. Journal of the
Optical Society of America, 57(9):1105-1114, September 1967. 225

[Traub & Werschulz] TRAUB, J. F.; WERSCHULZ, A. G.. Complexity and
Information. Cambridge University Press, Cambridge, UK, 1998. [Al

[Tumblin & Rushmeier 93] TUMBLIN, J.; RUSHMEIER, H.. Tone reproduc-
tion for realistic images. IEEE Comput. Graph. Appl., 13(6):42-48, 1993.
2.5.1]

[Turing 50] TURING, A. M.. Computing machinery and intelligence.
Mind, vol. LIX(no. 236):433-460, October 1950. [II

[Veach & Guibas 94] VEACH, E.; GUIBAS, L.. Bidirectional estimators for
light transport. In: EUROGRAPHICS RENDERING WORKSHOP 1994
PROCEEDINGS, p. 147-162, June 1994. [1.4] 3.4

[Veach & Guibas 95] VEACH, E.; GUIBAS, L. J.. Optimally combining
sampling techniques for monte carlo rendering. In: SIGGRAPH '95:
PROCEEDINGS OF THE 22ND ANNUAL CONFERENCE ON COMPUTER
GRAPHICS AND INTERACTIVE TECHNIQUES, p. 419-428, New York, NY,
USA, 1995. ACM Press. 14

[Veach 98] VEACH, E.. Robust monte carlo methods for light transport
simulation. PhD thesis, Stanford University, Department of Computer
Science, 1997. Adviser-Leonidas J. Guibas. 2.1, 2.2.3, 2.4.3

[Wallace et al. 87] WALLACE, J. R.; COHEN, M. F. ; GREENBERG, D. P.. A
two-pass solution to the rendering equation: A synthesis of ray
tracing and radiosity methods. In: SIGGRAPH '87: PROCEEDINGS
OF THE 14TH ANNUAL CONFERENCE ON COMPUTER GRAPHICS AND
INTERACTIVE TECHNIQUES, p. 311-320, New York, NY, USA, 1987. ACM
Press. [L4]

[Ward 92] WARD, G. J.. Measuring and modeling anisotropic reflec-
tion. In: SIGGRAPH '92: PROCEEDINGS OF THE 19TH ANNUAL CONFE-
RENCE ON COMPUTER GRAPHICS AND INTERACTIVE TECHNIQUES,
p. 265272, New York, NY, USA, 1992. ACM Press. [2.2.5]

[Ward 94] WARD, G.. A contrast-based scalefactor for luminance dis-
play. p. 415-421, 1994. 251l



Referéncias Bibliograficas 75

[Whitted 80] WHITTED, T.. An improved illumination model for shaded
display. Commun. ACM, 23(6):343-349, 1980. [L.4



A
Integracao de Monte Carlo

A.l
Quadratura deterministica

Quando queremos resolver numericamente uma integral

b
I:/ f(z)dz, (A-1)

uma possibilidade é aproxima-la pela integral de uma outra funcao mais
simples cuja integral seja conhecida analiticamente, como polindmios, onde
podemos aplicar o teorema fundamental do célculo. Essa é a idéia por tras dos
métodos classicos de quadratura, como o método dos trapézios e o método de
Simpson (Press et al. 92)), dois exemplos da familia de métodos classificados
como féormulas de Newton-Cotes.

Mais geralmente, as regras de quadratura sao somas da forma
I=) wf(x), (A-2)
i=1

que exigem a avaliacao da funcao f em n pontos de seu dominio. Uma
vez satisfeitas certas condigoes de suavidade, a taxa de convergéncia desses
métodos é tipicamente de O(n~") para algum inteiro r > 1.

Para funcoes a varias variaveis, a situacao se complica significativamente.
Em primeiro lugar, enquanto o dominio de integracao no caso unidimensional é
simplesmente um intervalo, no caso multidimensional, ele pode assumir formas
bem mais complicadas. Em segundo lugar, embora as regras de quadratura
possam ser estendidas para funcoes a mais de uma variavel, além de exigirem
condicoes de suavidade que freqiientemente nao sao satisfeitas na pratica, em
um dominio d-dimensional, o nimero de amostras necessarias para que se
obtenha o erro equivalente ao caso unidimensional com n amostras cresce com a
d-ésima poténcia de n. Com isso, a eficiéncia passa a diminur exponencialmente
com o crescimento de d, pois agora temos uma convergéncia de O(n~"/%).

E, mais ainda, embora as extensoes das regras de quadratura para o caso

multidimensional evidentemente nao esgotem os algoritmos para integracao
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numérica multidimensional, foi provado que todas as regras deterministicas de
quadratura também sofrem o mesmo problema de dependéncia da dimensao,
ou seja, esse impasse nao ¢ simplesmente uma conseqiiéncia da falta de algo-
ritmos melhores, mas de uma caracteristica intrinseca ao problema. Consulte
(Traub & Werschulz) para uma discussao mais formal sobre a teoria da com-
plexidade para problemas como o da integragao numérica, onde a entrada dos
algoritmos (um conjunto finito de amostras da fungao, no caso da integragao)
é uma informacgao parcial que nao especifica unicamente uma instancia do
problema.

Esses resultados pessimistas servem como motivagao para o uso de uma
classe completamente distinta de algoritmos nao deterministicos baseados em

amostragem aleatoria.

A.2
Um breve histérico

Métodos numéricos que fazem uso de amostragem aleatoéria sao classi-
ficados como métodos de Monte Carlo, em referéncia ao célebre cassino do
Principado de Monaco. O exemplo mais antigo que se conhece do emprego de
técnicas com essa natureza é o famoso experimento da agulha feito pelo Conde
de Buffon (Buffon 1777): jogando vérias vezes uma agulha de comprimento L
sobre o chao, formado por tabuas de largura d, ele queria determinar a pro-
babilidade P de a agulha atingir uma das linhas paralelas formadas na juncao

das tabuas. Analisando o problema, também mostrou que a probabilidade era

oL
- nd’

P

Anos mais tarde, em uma sugestao de Laplace, esse resultado foi apontado
como um experimento que poderia ser usado para calcular o valor de .
Apesar dessa e de outras aparicoes isoladas de amostragem aleatéria na
solucao de problemas numéricos, os chamados métodos de Monte Carlo sé
foram realmente desenvolvidos e popularizados logo apds o fim da Segunda
Guerra Mundial, quando cientistas como Stanislaw Ulam, John Von Neumann
e Nicholas Metropolis se reuniram em Los Alamos para o projeto da bomba
de hidrogenio. Motivados pela construcao do primeiro computador eletronico
nos Estados Unidos, o ENIAC, eles usaram técnicas de amostragem aleatoria

para calcular a trajetéria de néutrons.
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A3
Integracao de Monte Carlo

Embora métodos de Monte Carlo englobem uma familia bem mais geral
de algoritmos, nés estamos apenas interessados na classe mais restrita de
métodos de Monte Carlo usados para fazer integragao numérica. Entao vejamos
como podemos usar amostragem aleatéria para resolver o nosso problema de
integragao unidimensional (equagao [A=T]).

Uma alternativa as regras de quadratura é calcular o valor médio de f no

intervalo [a, b] e multiplicar o resultado pelo comprimento do intervalo, pois

bia/:f(@dm:

Gerando n amostras independentes x1, xs, ..., 2, com distribuicdo uniforme

no intervalo [a, b], a média de f pode ser estimada pela média das amostras, o

que nos leva ao seguinte estimador para a integral:

b—a—
= ;f(l"z‘)-

Na média, esse estimador nos da o resultado correto, ja que seu valor

esperado é

BlL) = b;“im]
- 53 i)
- Y Hlse)
- b“‘nme)]
- 00l

Mais formalmente, a convergéncia (em um sentido probabilistico) é garantida

pela lei dos grandes nimeros, que nos diz que

(J:%Zf ”) -
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Note que, mesmo que a variancia do estimador nao exista, a convergéncia ainda
¢ garantida, embora mais lentamente.

Assumindo que a variancia existe, podemos usar a desigualdade de
Chebychev para calcular o erro do estimador (novamente, em um sentido

probabilistico). Usando o fato que E[I,] = I,

I
p(n-n> ) <5
onde d é um numero real positivo arbitrario. E como
b—a
- Z f (xz‘)]
=1
= > VIf(@)]

i=1

V[, = V

= - ((b —a) ab f(z)?dx — 12) , (A-3)

temos que

Ou seja, uma vez fixado um valor para 0, o erro decresce com +/n. Mais
informalmente, escolhendo um valor bem pequeno para o, a medida que
tomamos um nimero maior de amostras estamos estreitando a faixa de valores
que I,, provavelmente deve assumir.

Embora o estimador nos fornega o resultado correto quando as amostras
sao geradas com uma distribuicdo uniforme, a equacao [A-3] nos d4 uma
indicacao de que podemos fazer melhor e diminuir a variancia caso as amostras
sejam geradas com uma distribuicao mais apropriada. Isto é, gerando n

amostras independentes xi,...,x, segundo uma funcao de densidade p e

_ 1 = f(z;)
=2

usando o estimador
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para a integral, o valor esperado é ainda o valor correto

ElL]

Nesse caso, a variancia é
VL) =V
1

[\

SI— 3= 3

SI—= 3=

/
[ 7). (A4

o que nos diz que uma escolha correta da funcao de densidade p pode reduzir

significativamente o erro.

As vantagens principais da integragao de Monte Carlo em relacao aos

métodos deterministico sao, em primeiro lugar, que, sem fazer qualquer

hipdtese sobre a suavidade do integrando, a integragao de Monte Carlo estende-

se naturalmente a fungoes com mais de uma varidvel mantendo a mesma con-

vergéncia de O(n~'/2). Para isso, basta que se utilize uma funcdo de densidade

de probabilidade com a dimensao correspondente para a geracao das amos-

tras. Outra vantagem marcante é a simplicidade, pois, para usar o método,
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precisamos simplesmente saber gerar amostras aleatérias e avaliar a funcao f
no ponto amostrado. Isso é altamente desejavel do ponto de vista de uma im-
plementacao orientada a objetos, pois significa que temos uma interface bem

definida para esses estimadores.

A.4
Técnicas de reducao da variancia

Na secao anterior, vimos que uma escolha apropriada da funcao de
densidade p pode reduzir significativamente o erro do estimador. A distribuicao

6tima ocorre quando p é da forma p(z) = Af(x), onde

1
A= ———,
[ f(z)dx
quando o estimador tem variancia zero, ja que
L@ 1
" A (x) A

Evidentemente, nao podemos usar esse estimador, ja que exige o conhe-
cimento de I, que ¢ justamente o que estamos querendo calcular e nos trouxe
até aqui! Na pratica, esse estimador 6timo indica que as amostras devem ser
geradas com um estimador que tenha mais ou menos o mesmo “formato” do
integrando, principio conhecido como amostragem por importancia. Em com-
putacao grafica, esse principio é especialmente 1til, pois é comum termos no
integrando BRDF's com direcoes de alta especularidade, ou um pequeno angulo
solido onde a radiancia incidente é bem mais forte devido a presenca de uma
fonte de luz. Segundo o principio da amostragem por importancia, devemos
usar distribuicoes que priorizem a geracao de amostras nessas diregoes.

Uma outra técnica para a reducao da variancia é a estratificacao. Na
estratificacao, o dominio de integracao é particionado em vérios subdominios
e a integral é avaliada separadamente em cada subdominio por integracao de
Monte Carlo, geralmente com, no maximo, uma amostra por dominio. Pode-se
mostrar que a variancia em uma amostragem estratificada nunca é pior que a
do estimador nao estratificado.

Existem varias outras técnicas de reducao da variancia, embora as duas
mencionadas sejam de longe as mais aplicadas em computagao grafica. Para
outras técnicas de reducao de variancia, assim como boas referéncias para
métodos de Monte Carlo, consulte (Kalos & Whitlock 86)), (Rubinstein 81)) e
(Hammersley & Handscomb 64]).



B
Exemplos de Descricao de Cena

Display happy_buddha.exr exr
Resolution 512 512
PixelSampler JITTER 25
PixelFilter BOX 1 1

Pinhole 278 273 -800 278 273 -799 0 1 0 -0.0125 0.0125 -0.0125 0.0125 0.035
Background 0 0 O

BeginScene PATHTRACER

# Floor
Lambert 0.75 0.75 0.75
Triangle 552.8 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 552.8 0.0 559.2
Triangle 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 559.2 552.8 0.0 559.2

# Ceiling
Triangle 552.8 548.8 0.0 552.8 548.8 559.2 0.0 548.8 0.0
Triangle 0.0 548.8 0.0 552.8 548.8 559.2 0.0 548.8 559.2

# Back wall
Triangle 552.8 0.0 559.2 0.0 0.0 559.2 0.0 548.8 559.2
Triangle 552.8 0.0 559.2 0.0 548.8 559.2 ©552.8 548.8 559.2

# Left wall (Red)
Lambert 0.6 0.05 0.05
Triangle 552.8 0.0 0.0 552.8 0.0 559.2 552.8 548.8 559.2
Triangle 552.8 0.0 0.0 552.8 548.8 559.2 ©552.8 548.8 0.0

# Right wall (Green)
Lambert 0.1 0.4 0.1
Triangle 0.0 0.0 559.2 0.0 0.0 0.0 0.0 552.8 0.0
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Triangle 0.0 0.0 559.2 0.0 552.8 0.0 0.0 552.8 559.2

# Happy Buddha
Lambert 0.75 0.75 0.75
PushTransform
Translate 200 0 300
Scale 2000 2000 2000
Rotate 180 0 1 0
Translate 0 -0.049 0
Mesh "happy_buddha.ply"

PopTransform

# Light
DiffuseEmitter 1 1 1
Triangle 343.0 548.5 227.0 343.0 548.5 332.0 213.0 548.5 227.0
Triangle 213.0 548.5 227.0 343.0 548.5 332.0 213.0 548.5 332.0

EndScene
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Display bunny.exr exr
Resolution 512 512
PixelSampler NROOKS 10
PixelFilter TRIANGLE 2 2

Pinhole 278 273 -800 278 273 -799 0 1 0 -0.0125 0.0125 -0.0125 0.0125 0.035
Background 0 0 O

BeginScene PATHTRACER

# Floor
Lambert 0.75 0.75 0.75
Triangle 552.8 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 552.8 0.0 559.2
Triangle 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 559.2 552.8 0.0 559.2

# Ceiling
Triangle 552.8 548.8 0.0 552.8 548.8 559.2 0.0 548.8 0.0
Triangle 0.0 548.8 0.0 552.8 548.8 559.2 0.0 548.8 559.2

# Back wall
Triangle 552.8 0.0 559.2 0.0 0.0 559.2 0.0 548.8 559.2
Triangle 552.8 0.0 559.2 0.0 548.8 559.2 ©5b52.8 548.8 559.2

# Left wall (Red)
Lambert 0.6 0.05 0.05
Triangle 552.8 0.0 0.0 552.8 0.0 559.2 552.8 548.8 559.2
Triangle 552.8 0.0 0.0 552.8 548.8 559.2 ©552.8 548.8 0.0

# Right wall (Green)
Lambert 0.1 0.4 0.1
Triangle 0.0 0.0 559.2 0.0 0.0 0.0 0.0 552.8 0.0
Triangle 0.0 0.0 559.2 0.0 552.8 0.0 0.0 552.8 559.2

# Stanford Bunny
Phong 0.1 0.1 0.1 0.75 0.75 0.75 50
PushTransform
Translate 200 0 300
Scale 2000 2000 2000
Rotate 180 0 1 O



Apéndice B. Exemplos de Descricio de Cena 85

Translate 0 -0.0329874 0
Mesh "bunny.ply"

PopTransform

# Light
DiffuseEmitter 1 1 1
Triangle 343.0 548.5 227.0 343.0 548.5 332.0 213.0 548.5 227.0
Triangle 213.0 548.5 227.0 343.0 548.5 332.0 213.0 548.5 332.0

EndScene
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