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1

Pr�esentation du sujet

Le but du stage est de calculer e�cacement l'�eclairage global dans un moteur de rendu temps-r�eel �a base de points. On d�e�nira arbitrairement comme temps-r�eel un a�chage �a plus de 10images par seconde, et comme temps interactif un a�chage entre 2 et 10 images par seconde. Ils'agit ici de ne pas se limiter aux mat�eriaux di�us ou "glossy" (peu sp�eculaires ou �a la sp�ecularit�ebasse fr�equence), mais de prendre en compte les mat�eriaux dont la r�e
ectance poss�ede de tr�eshautes fr�equences a�n de pouvoir rendre les mat�eriaux tr�es sp�eculaires.

Fig. 1.1 { Sph�ere hautement sp�eculaire (gauche) et glossy (droite)
Le rendu doit être fait en temps r�eel, et le pr�ecalcul doit être le plus rapide possible.Il s'agit donc de "Precomputed Radiance Transfer" ou PRT.

1.1 �Equation du rendu
Le calcul de l'�eclairage per�cu dans une direction ~!r en un point x0 est donn�e par :

L(x0; ~!r; �) = Le(x0; ~!r; �) + Z
i L(x0; ~!i; �)�(x0; ~!r; ~!i; �) ~Nx0 : ~!id~!i (1.1)
o�u L est la luminance dans une direction donn�ee, Le l'�emissivit�e du mat�eriau, � la longueurd'onde, � la BRDF du mat�eriau (voir plus loin), ~N la normale, et les indices i et r d�enotent
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Chapitre 1. Pr�esentation du sujet
respectivement les directions incidentes et r�e
�echies.Il s'agit donc d'une int�egrale r�ecursive de Fredholm puisque la fonction �a calculer L(!) se re-trouve aussi sous le signe int�egrale.

Le terme ~Nx0 : ~!i tient compte de l'angle solide sous lequel la source lumineuse voit la surface�eclair�ee.
On simpli�era cette �equation en :

L( ~!r) = Z
i L(~!i)�( ~!r; ~!i) ~N:~!id~!i (1.2)
en consid�erant les mat�eriaux comme non �emissifs (+ des sources lumineuses uniquement�emissives), et en omettant les variables � et x0.
Cette formulation, bien qu'elle soit la plus utilis�ee, ne tient pas compte des e�ets tels que la
uorescence ou la phosphorescence.

1.2 L'�eclairage global interactif
Il s'agit d'�evaluer l'�equation 1.2 pour ainsi prendre en compte les e�ets lumineux principauxn�ecessaires pour obtenir un r�esultat visuel plausible, ou même un r�esultat physiquement r�ealiste.En e�et, cette �equation �etant di�cile �a �evaluer, certaines approximations sont e�ectu�ees. Parexemple, on peut ne prendre en compte que l'�eclairage direct (r�eduisant l'int�egrale r�ecursive enint�egrale non r�ecursive) ou alors que des mat�eriaux di�us (l'�eclairement ne d�epend alors plusde ~!r et peut donc se pr�ecalculer enti�erement une fois pour toute) ou basses fr�equences. Onpeut aussi ne consid�erer que des sources ponctuelles (on obtient alors des "ombres franches",mais l'int�egration sur les sources lumineuses surfaciques �emissives se r�eduit �a une somme surles sources lumineuses ponctuelles). Il s'agit donc d'e�ectuer le moins possible d'approximationsa�n de simuler un maximum d'e�ets physiques.

Fig. 1.2 { Comparaison �eclairage direct/�eclairage global (cr�edit : Nick Chapman)
2



1.3. Bidirectional Re
ectance Distribution Function (BRDF)
1.3 Bidirectional Re
ectance Distribution Function (BRDF)

1.3.1 Description

La fonction �( ~!r; ~!i) de l'�equation 1.2, dans le cas o�u 
i et 
r sont des demi-espaces, estappel�ee Fonction de Distribution de la R�e
ectance Bidirectionnelle ou BRDF. Dans le cas plusg�en�eral o�u 
i et 
r sont des espaces entiers (R2 tout entier), on parle de Bidirectional SurfaceScattering Distribution Function ou BSSRDF.On se limitera ici aux BRDF, qui ne peuvent donc pas prendre en compte les e�ets de di�usionsous-surfacique (e�et fondamental dans le rendu de lait, de marbre, de peau etc...).

Fig. 1.3 { Comparaison d'un rendu de peau avec BRDF (gauche) et BSSRDF (droite)([JMLH01])

Fig. 1.4 { Di�usions prises en compte par les BRDF (a) et par les BSSRDF (b)
La BRDF donne le rapport entre l'�energie r�e
�echie dans la direction ~!r d'un rayon lumineuxissu de la direction ~!i. C'est donc une fonction spectrale d'une partie de R2 � R2 dans R quid�ecrit comment la lumi�ere est r�e
�echie par un mat�eriau (la variable �, la longueur d'onde, estomise par souci de lisibilit�e). Elle d�ecrit les propri�et�es du mat�eriau et contribue de mani�ere im-portante au r�ealisme de la sc�ene.
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Chapitre 1. Pr�esentation du sujet
Physiquement, son expression est :

�( ~!r; ~!i) = dLr(~!r)dLi(~!i)o�u Li est la radiance spectrale incidente (ou irradiance) et Lr la radiance spectrale sortante, �asavoir les intensit�es lumineuses sur les �el�ements d'angles solides d
i et d
r.

Fig. 1.5 { Notations pour les BRDF
A�n de simpli�er l'�equation 1.2, les BRDF sont souvent d�ecompos�ees en deux parties : unepartie "di�use"ne comportant aucun terme fonction de ~!r, et une partie "sp�eculaire" comportantcette partie directionnelle. Ainsi, l'�equation 1.2 se d�ecompose en :

L(!r) = Z
i L(~!i)�d(~!i) ~N:~!id~!i + Z
i L(~!i)�s( ~!r; ~!i) ~N:~!id~!i (1.3)
La partie R
i L(~!i)�d(~!i) ~N:~!id~!i de l'�equation peut ainsi être calcul�ee e�cacement et sim-plement, une fois pour toute avant le rendu de la sc�ene et être stock�ee comme une texture,permettant ainsi de faire varier le point de vue et de se mouvoir dans la sc�ene sans calculssuppl�ementaires. La partie di�use des sc�enes statiques est donc actuellement bien g�er�ee, et c'estla partie sp�eculaire qui pose de nombreux probl�emes en rendu interactif. Une d�ecompositiondi�us/sp�eculaire est montr�ee sur la �gure 1.6 ainsi que l'image r�esultante.
Les BRDF doivent respecter des lois physiques :{ Principe de r�eciprocit�e d'Helmoltz :

f( ~!r; ~!i) = f(~!i; ~!r)Ce principe �enonce que l'intensit�e lumineuse per�cue dans une direction ~!r par un rayonr�e
�echi issu de la direction ~!i est la même que celle per�cue dans la direction ~!i si le rayonprovenait de la direction ~!r.
{ Conservation de l'�energie :

1�
Z

i
Z

r f( ~!r; ~!i) cos(�r)d ~!r cos(�i)d~!i � 1
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1.3. Bidirectional Re
ectance Distribution Function (BRDF)

Fig. 1.6 { Image �nale, partie sp�eculaire et partie di�use ([GKMD06])

Ce principe �enonce que mat�eriau ne peut pas r�e
�echir plus d'�energie qu'il n'en a re�cu.
La violation de ces lois entrâ�ne un rendu physiquement irr�ealiste et des images non natu-relles. Certaines BRDF ne respectent pas ces lois mais sont plus rapides �a �evaluer : si l'objectifn'est pas un rendu physiquement r�ealiste, l'utilisation de ces BRDF est tout �a fait envisageable.Par ailleurs, beaucoup de BRDF sont bas�ees sur une r�epartition en forme de lobe autour de ladirection sym�etrique de ~!r par rapport �a la normale �a la surface, propri�et�e que nous utiliseronspar la suite.

Fig. 1.7 { BRDF sous forme de lobe

1.3.2 Quelques BRDF

Il existe de tr�es nombreux mod�eles de BRDF. Je ne d�ecrirai ici que les principaux et ceuxqui seront utilis�es par la suite (les mod�eles �a base de lobes essentiellement).
{ PhongC'est la BRDF la plus courante par sa simplicit�e, mais, hormis les am�eliorations qui lui ont�et�e apport�ees par [Lew94], ne respecte ni le principe de r�eciprocit�e, ni celui de conservationde l'�energie.
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Chapitre 1. Pr�esentation du sujet

f(~L; ~V ) = �d2� + �s �~R:~V �nP
o�u nP est l'exposant de Phong, et ~R le vecteur r�e
�echi de ~L (sym�etrique de ~L par rapport�a la normale).

Fig. 1.8 { Notation des directions
{ BlinnUne variante plus pratique �a calculer consiste �a utiliser le half-vector : ~H = ~L+~V

k~L+~V k
. Cemod�ele n'est pas lui non plus physiquement r�ealiste.

f(~L; ~V ) = �d2� + �s � ~H: ~N�nB
{ LewisC'est une version g�en�eralis�ee du mod�ele de Blinn en consid�erant une somme de BRDF deBlinn d'exposants di��erents.

f(~L; ~V ) = �d2� +Xi �si � ~H: ~N�nBi
{ Cook-TorranceElle consid�ere une distribution statistique de microfacettes �a la surface du mat�eriau.

f(~L; ~V ) = �d2� + �s FDG� ~N:~L�� ~N:~V �
avec F le terme de Fresnel, D la fonction de distribution des microfacettes et G un termed'att�enuation g�eom�etrique.Cette BRDF est physiquement r�ealiste.

{ Ward[War92] d�ecrit un mod�ele �a base d'un lobe centr�e sur la direction sym�etrique de ~!r parrapport �a la normale �a la surface, mais prenant en compte la forte sp�ecularit�e aux anglesrasants : en e�et, lorsque l'on regarde un mat�eriau �a incidence rasante, il r�e
�echit toutel'intensit�e incidente.Pour ne d�ecrire que sa version isotrope, sa formule est donn�ee par :

f(�i; 'i; �r; �r) = �d� + �s 1pcos �i cos �r :exp[� tan2 �=�2]4��2
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1.3. Bidirectional Re
ectance Distribution Function (BRDF)
o�u �i; 'i; �r; �r repr�esentent respectivement ~!i et ~!r en coordonn�ees sph�eriques o�u l'axe zest la normale �a la surface, et � est l'angle entre le half-vector et la normale.Le terme de normalisation 14��2 est correct pour des � inf�erieurs �a 0.2 (tant que le mat�eriaureste sp�eculaire). Une version anisotrope est aussi disponible.

{ Lafortune[LFTG97] propose aussi un mod�ele �a base de sommes de lobes.
f(~L; ~V ) =Xi [Cx;iLxVx + Cy;iLyVy + Cz;iLzVz]ni

o�u les Cx;i, Cy;i, Cz;i et ni d�ependent du mat�eriau.Ce mod�ele peut ainsi prendre en compte la sp�ecularit�e aux angles rasants.
En pratique, ces BRDF mod�elisent les r�e
ections issues de �equations de Snell-Descartes surdes mat�eriaux rugueux dont la rugosit�e est repr�esent�ee par une distribution de microfacettes �aleur surface. Ainsi, les coe�cients respectivement np, nB, et nBi permettent de faire varier larugosit�e, la fonction D du mod�ele de Cook-Torrance permet de d�ecrire la fonction de distri-bution de ces microfacettes, et le mod�ele de Ward suppose une distribution gaussienne de cesmicrofacettes. Par ailleurs, [APS00] propose une m�ethode de cr�eation de BRDF physiquementr�ealistes �a partir de distributions quelconques de microfacettes.
Un r�esum�e plus visuel des mat�eriaux obtenus avec ces di��erents mod�eles de BRDF lorsqu'ilssont ajust�es sur des mesures physiques est donn�e dans les �gures 1.9 et 1.10.

Fig. 1.9 { Peinture bleue acquise ajust�ee sur di��erents mod�eles de BRDF.
Les BRDF peuvent aussi provenir de mesures physiques obtenues grâce �a des gonior�e
ecto-m�etres. Pour une discr�etisation de l'espace des directions incidentes, on obtient une distribution
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Chapitre 1. Pr�esentation du sujet

Fig. 1.10 { Chrome acquis ajust�e sur di��erents mod�eles de BRDF.

d'�energie discr�etis�ee pour les directions sortantes. En revanche, les BRDF issues de ces mesuresne sont pas param�etrables et correspondront donc �a la r�eponse donn�ee par un mat�eriau unique,mais le r�esultat sera plus r�ealiste.

1.3.3 Les mat�eriaux glossy et sp�eculaires

Il est souvent mentionn�e dans les articles le terme de glossy pour des mat�eriaux �a la sp�e-cularit�e basse fr�equence. En pratique, cette notion est tr�es vague et englobe un peu toutes lessp�ecularit�es qui ne sont pas vraiment directionnelles. Un aper�cu de mat�eriaux pouvant êtreconsid�er�es comme sp�eculaires et glossy est donn�e en �gure 1.1.Notre but est ici de pouvoir e�ectuer le rendu de mat�eriaux sp�eculaires, et non glossy, �a savoirdes mat�eriaux dont la BRDF poss�ede de tr�es hautes fr�equences.

1.4 M�ethodes de calcul de l'�eclairage global
Les deux principales m�ethodes de calcul de l'�eclairage global, �a savoir la r�esolution de l'�equa-tion 1.2 sont le lancer de photons et la radiosit�e. Une m�ethode de Monte-Carlo bidirectionnelleest aussi utilis�ee, mais elle ne permet pas d'e�ectuer un pr�ecalcul de l'�eclairage.

1.4.1 Lancer de photons

Il s'agit d'envoyer un 
ot de particules dans toutes les directions �a partir des sources lumi-neuses et de les intersecter avec la sc�ene. A chaque intersection, une direction de r�e
ection estchoisie al�eatoirement en fonction de la BRDF du mat�eriau (par �echantillonnage par importancea�n de r�eduire la variance et donc de pouvoir rendre au mieux les mat�eriaux hautes fr�equences)
8



1.4. M�ethodes de calcul de l'�eclairage global
et le photon est r�e�emis dans cette direction (�a moins qu'il n'ait �et�e absorb�e : ce choix se faitpar un tirage al�eatoire, l'algorithme de la roulette russe, qui d�etermine si le photon est r�e
�echisp�eculairement, s'ils est di�us�e ou s'il est absorb�e). L'�echantillonnage par importance se fait soitpar la m�ethode d'inversion de la PDF (fonction de distribution de probabilit�e) cumul�ee d'unefonction la plus proche possible de la BRDF ou par la m�ethode de rejet suivant la BRDF. Unevariance r�eduite permet d'�eviter un bruit trop important dans la sc�ene. A chaque r�e
ection duphoton, son �energie est multipli�ee par la BRDF du mat�eriau et est divis�ee par la PDF utilis�eepour g�en�erer la direction r�e
�echie, toutes deux estim�ees pour la direction incidente et r�e
�echiedu photon.On arrêtera la r�ecursion grâce �a l'algorithme de Monte-Carlo qui permet d'arrêter le processusen tirant un nombre al�eatoirement. Les photons sont alors stock�es �a chaque intersection ainsique leur direction incidente.La densit�e de photons ainsi distribu�es est repr�esentative de l'intensit�e lumineuse de la surfaceet permet de calculer une image r�ealiste en se servant de la BRDF pour �evaluer l'int�egrale del'�equation 1.2 qui devient non r�ecursive. On peut alors e�ectuer un rendu de la sc�ene �a l'aided'un lancer de rayon classique, en estimant la densit�e de photons �a l'aide d'un noyau radial deconvolution �ltrant les photons stock�es dans la phase pr�ec�edente. [WJ95] a montr�e que le noyauoptimal est le noyau d'Epanechnikov : h(r) = 32 �1� r2R2

�. A titre de comparaison, le noyauconstant a une e�cacit�e th�eorique de 0:93 fois celle du noyau d'Epanechnikov.

Fig. 1.11 { �Eclairage direct, carte de photons et �eclairage global (cr�edit Per H.Christensen)

1.4.2 Radiosit�e

Il s'agit juste de la r�esolution de l'�equation 1.2 par �el�ements �nis. Pour que cette r�esolutionsoit possible, il est n�ecessaire de consid�erer les mat�eriaux comme �etant enti�erement di�us.La discr�etisation de l'�equation r�esultante nous permet donc d'obtenir un syst�eme lin�eaire (g�e-n�eralement en consid�erant un noyau constant par triangle), souvent r�esolu par la m�ethode deGauss-Seidel.Sa discr�etisation en �el�ements triangulaires rend cette m�ethode di�cilement applicable au rendupar points, mais une solution a quand même �et�e propos�ee en consid�erant les points comme desdisques (voir �etat de l'art).
9



Chapitre 1. Pr�esentation du sujet
1.5 Tone Mapping

La r�esolution de l'�equation 1.2 permet d'obtenir une intensit�e lumineuse en direction de l'ob-servateur. Or, l'observateur, que l'on consid�erera humain, ne r�eagit pas lin�eairement en fonctionde cette intensit�e. Ainsi, un r�e�etalonnage lin�eaire des intensit�es obtenues entre 0 et 1 par exemplenous donnera une image �a dominance sombre avec ponctuellement des intensit�es tr�es fortes, cequi ne correspond pas �a la sensation visuelle humaine. Ce ph�enom�ene sera accentu�e pour lessc�enes hautement sp�eculaires que nous cherchons �a rendre.Id�ealement, il faudrait utiliser les courbes de r�eponses de nos bâtonnets et cônes de notre oeildonn�es par la CIE (Commission Internationale de l'�Eclairage) et int�egrer pour chaque longueurd'onde. En pratique, nous ne poss�edons souvent que 3 longueurs d'ondes : Rouge, Verte et Bleue.Il s'agit donc d'utiliser un op�erateur, non lin�eaire si possible (voire d�ependant du temps !), appli-cable en temps r�eel pour retrouver la perception visuelle humaine. C'est l�a trouver un op�erateurde Tone Mapping.Un exemple est fourni sur l'image 1.12 et une �evaluation d�etaill�ee des op�erateurs de Tone Map-ping est disponible �a [HLF].

Fig. 1.12 { Comparaison mapping lin�eaire, clipp�e �a 1.0, exponentiel, et selon la m�ethode de[TR93]

10



1.6. Rendu �a base de points
1.6 Rendu �a base de points

La primitive usuelle pour l'a�chage de mod�eles 3D est le polygone, et le plus souvent letriangle. Il se peut que le nombre de triangles soit si important qu'ils ne couvrent chacun quepeu de pixels ou moins d'un seul pixel. Pour des mod�eles aussi d�etaill�es, il est alors pr�ef�erabled'utiliser un rendu o�u la primitive est le point, et chaque point est rendu comme une petitegaussienne couvrant quelques pixels, ce qui permet d'avoir un temps de rendu beaucoup pluscourt.Un avantage de cette m�ethode est qu'elle �evite le maillage du mod�ele (par exemple issu d'unscanner 3D) qui peut être tr�es long, et le stockage de la topologie du mod�ele. Chaque point estainsi consid�er�e ind�ependamment, et poss�ede ses propres caract�eristiques (couleur et normale).La normale au point est �evalu�ee localement sans avoir �a mailler le mod�ele.

Fig. 1.13 { Forêt �a base de points, sc�ene typiquement di�cile �a a�cher avec des polygones(G.Guennebaud, IRIT)
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2
�Etat de l'art

Dans cet �etat de l'art, nous allons nous concentrer sur les m�ethodes permettant le pr�ecalculde l'�eclairage global.On e�ectue donc ce pr�ecalcul par un lancer de photons ([KAMJ05]), ou simplement en utilisantune carte d'environnement (ou "environment map" : une photographie d'un ciel par exemple,donnant ainsi la r�epartition spectrale de la lumi�ere incidente lorsque la sc�ene est �eclair�ee par unciel). Dans le premier cas, tous les e�ets lumineux peuvent être pris en compte, alors que dansle second, les sources sont suppos�ees �a l'in�ni. Une approche hybride �etant de consid�erer unecarte d'environnement en plusieurs points de la sc�ene (une carte par objet, par point...) ce quipermet de consid�erer des e�ets lumineux plus locaux mais au d�etriment de l'occupation m�emoire.
Une fois calcul�e, l'�eclairage doit être stock�e. Ce stockage pouvant être coûteux en m�emoire(stocker les millions de photons et leur directions, ou bien stocker des cartes d'environnement enchaque point de la sc�ene), plusieurs m�ethodes ont �et�e propos�ees pour compresser ces donn�ees :d�ecomposition dans une base (ondelettes, harmoniques sph�eriques, harmoniques zonales), ana-lyse en composantes principales (ACP)...

2.1 Pr�eambule : distributions sph�eriques
L'�eclairage d'une sc�ene peut être pr�ecalcul�e par lancer de photons ou par une carte d'environ-nement. Le lancer de photons permet, en envoyant des millions de photons, d'obtenir en chaquepoint de la sc�ene une distribution incidente d'�energie sur la demi-sph�ere : pour chaque directionincidente ~!i est associ�ee une �energie F (~!i). De la même mani�ere, une carte d'environnementstocke la distribution d'�energie issue de sources lumineuses suppos�ees �a l'in�ni. En pratique,la carte d'environnement est une cubemap : la distribution d'�energie provenant des directionsprojet�ees sur les faces d'un cube (voir illustration sur la �gure 2.8), ou bien une carte sph�eriquerepr�esentant l'�energie provenant des directions directement projet�ees sur la demi-sph�ere.
De même, une BRDF fournit pour chaque direction incidente ~!i une distribution sph�eriquede r�e
ectance �(~!r; ~!i). Une repr�esentation est donn�ee �gure 1.7 montrant la r�epartition del'�energie r�e
�echie en fonction du vecteur incident ~!i.
Nous allons voir dans cet �etat de l'art les m�ethodes permettant de stocker ou repr�esentere�cacement ces distributions, ce qui permettra l'�evaluation en temps r�eel de certaines modi�-
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Chapitre 2. �Etat de l'art
cations de la sc�ene (d�eplacements de cam�era, rotation ou d�eformation d'objets, changement del'�eclairage ou �edition des mat�eriaux). Le faible coût de stockage est important car le transfertdes informations stock�ees vers la carte graphique peut être trop lent pour pouvoir visualiser desmodi�cations de la sc�ene interactivement.
2.2 Compression par ondelettes, harmoniques sph�eriques, har-

moniques zonales, ...
Nous avons vu que le calcul de l'�eclairage per�cu dans une direction ~!r en un point x0 estdonn�e par l'�equation 1.2.On pose �(~!r; ~!i) = �(~!r; ~!i) ~N:~!i. Lorsqu'on applique un algorithme de lancer de photonsou que l'on utilise une carte d'environnement, nous connaissons l'�energie incidente en tout pointde la sc�ene, donn�ee par une fonction F (~!i) ce qui permet de supprimer la r�ecursivit�e de l'int�e-grale �a calculer.On obtient alors :

L(~!r) = Z
i F (~!i)�(~!r; ~!i)d~!iUn point fort de la d�ecomposition de la fonction F et de � dans une base orthonorm�ee quel-conque est que cette int�egrale (double, car nous sommons sur toutes les directions) se r�esumeau produit scalaire des composantes de F et de �, car :
8>>><
>>>:

F (~!i) = PFie1i (~!i)�(~!r; ~!i) = P�i(~!r)e2i (~!i)L(~!r) = Z

i
X
i
X
j
��i(~!r)e2i (~!i)� �Fje1j (~!i)�

o�u les Fi (resp. �i(~!r) ) sont les coe�cients de la projection de la fonction F (~!i) (resp.�(~!r; ~!i)) dans la base des e1i (resp. e2i ). Attention, ~!i d�enote le vecteur incident et non unvecteur fonction de l'indice i. Ce syst�eme est alors �equivalent �a :
8>>><
>>>:

F (~!i) = PFie1i (~!i)�(~!r; ~!i) = P�i(~!r)e2i (~!i)L(~!r) = X
i
X
j �i(~!r)Fj Z
i e2i (~!i)e1j (~!i)

Or, si la base utilis�ee est orthonorm�ee, on a par d�e�nition :Z

i e2i (~!i)e1j (~!i) = �i;j

avec �i;j le symbole de Kronecker (�i;j = 1 ssi i = j, �i;j = 0 sinon).Et l'int�egrale souhait�ee se calcule alors simplement par :
L(~!r) =Xi �i(~!r)Fi
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2.2. Compression par ondelettes, harmoniques sph�eriques, harmoniques zonales, ...
On voit alors directement l'int�erêt de d�ecomposer la BRDF et l'�energie incidente dans unebase orthonorm�ee a�n de calculer l'�equation de rendu par un simple produit scalaire.
Une extension pour le cas de l'int�egrale du triple produit a �et�e propos�ee par [NRH04] maisn�ecessite le stockage des tripling coe�cients : R
i e1i (~!i)e2j (~!i)e3k(~!i)d~!i , et une triple sommationdes coe�cients en O(n3) qui pour certaines bases peut se faire en O(n log(n)) (la base d'onde-lettes de Haar) avec n le nombre de coe�cients souhait�es.
Les bases les plus couramment utilis�ees sont les bases d'ondelettes de Haar planes ([NRH03,WTL04]) ou sph�eriques ([Cla03]), les harmoniques sph�eriques ([SKS02, Gre03]), les harmoniqueszonales ([SLS05]) qui sont un cas particulier des harmoniques sph�eriques et les polynômes deZernike. Par ailleurs, [GKPB04] a propos�e une base orthonorm�ee bas�ee sur les polynômes deLegendre tout comme les harmoniques sph�eriques, mais d�e�nie sur l'h�emisph�ere. De plus, lespolynômes de Jacobi ont �et�e utilis�es dans le cadre du transfert radiatif ([GKPB04]). Plus r�e-cemment, la base de Daubechies 4 (plane) a �et�e utilis�ee par [BAOR06], et les bases de fonctionsradiales sph�eriques par [TS06].

Fig. 2.1 { Comparaison des bases les plus courantes (harmoniques h�emisph�eriques de [GKPB04],harmoniques sph�eriques, harmoniques sph�eriques paires de [SHHS03], les polynômes de Zernike,et la base de Makhotkin issue des polynômes de Jacobi) pour l'approximation d'une lobe dePhong d'exposant 5 �a gauche et d'un lobe de Ward anisotrope (�x = 0:2; �y = 0:5; �s = 1) �adroite. Trac�e de la pr�ecision en fonction du nombre de coe�cients pour approximer. ([GKPB04]).A noter que d'apr�es [WTL04], l'erreur sur l'image rendue n'a pas de liaison directe avec l'erreursur la BRDF.
Nous pr�esentons ici les principales bases utilis�ees pour repr�esenter ces distributions sph�e-riques. Toutes ces bases sont orthonorm�ees, et donc b�en�e�cient de cette approche d'�evaluationde l'�equation du rendu par un produit scalaire.

2.2.1 Ondelettes

La base d'ondelettes de Haar est tr�es utilis�ee par la simplicit�e de d�ecomposition des fonctionsdans celle-ci, ainsi que la compression des coe�cients. Elle a beaucoup �et�e utilis�ee dans le butde rendre des mat�eriaux glossy car elle o�re une tr�es bonne localisation spatiale. La base deDaubechies 4 est r�ecemment apparu dans le domaine des PRT avec les travaux de [BAOR06]mais reste plus complexe.
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Chapitre 2. �Etat de l'art

Fig. 2.2 { Bases d'ondelettes de Haar (gauche) et de Daubechies 4 (droite) en 1D

Ainsi, [NRH03] stocke les coe�cients de la transform�ee en ondelettes des faces d'un cube-map dans la base de Haar en 2D. Le pr�ecalcul est de 3h pour un mod�ele de 80 000 sommets, lerendu est interactif, et l'approche par cubemap n�ecessite des sources suppos�ees distantes. Seloneux, moins de 1% des coe�cients sont necessaires pour obtenir une bonne qualit�e visuelle et ilsproposent de garder entre 40 et 200 coe�cients optimaux sur 24 576, mais se limitent aux sc�enesprincipalement di�uses. La compression est ais�ee car il su�t de supprimer tous les coe�cientsinf�erieurs �a un certain seuil (ou de ne garder que les N plus grand coe�cients).L'argument pr�esent�e pour utiliser la base d'ondelettes est qu'elles ont une meilleure localisationen espace que les harmoniques sph�eriques. Le r�esultat est donn�e en �gure 2.3. Nous voyons quele r�esultat est en e�et peu sp�eculaire pour un temps de calcul et un volume de stockage impor-tants. Par ailleurs, [DLWA] montre le manque de localisation en fr�equence de la base de Haarpar son manque de r�egularit�e. De plus, [GKPB04] montre les probl�emes d'aliasing lorsque desfonctions lisses sont approxim�ees avec un nombre trop peu important d'ondelettes (utilisationd'ondelettes sph�eriques pour la repr�esentation des BRDF dans leur papier). Ils pr�esentent aussile fait que l'aliasing que cela provoque a�ecte la qualit�e visuelle d'une mani�ere plus importantequ'une reconstruction plus lisse obtenue avec des harmoniques sph�eriques par exemple.

Fig. 2.3 { Th�ei�eres glossy rendues : �a gauche avec 200 harmoniques sph�eriques lin�eaires (1.3%d'erreur L2) , �a droite avec 200 ondelettes de Haar non lin�eaires (0.46% d'erreur L2) ([NRH03]).
D'une mani�ere analogue, [BAOR06] a tr�es r�ecemment propos�e une d�ecomposition d'uneparam�etrisation 1D de la BRDF dans une base d'ondelettes de Daubechies 4 en consid�erant lepoint de vue �x�e. La base d'ondelettes de Daubechies 4 poss�ede l'avantage d'être beaucoup pluslisse que la base d'ondelettes de Haar. De plus, la d�ecomposition d'une fonction 1D plutôt que2D (le point de vue �etant �x�e, la BRDF se restreint �a 2 dimensions, mais une reparam�etrisation
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2.2. Compression par ondelettes, harmoniques sph�eriques, harmoniques zonales, ...
1D de la BRDF, possible pour la plupart des BRDF, est e�ectu�ee) permet de stocker beaucoupmoins de coe�cients pour un r�esultat plus pr�ecis. Ils stockent ainsi jusque 256 coe�cients pour unrendu tr�es proche des images de r�ef�erence. Cette approche est similaire aux pr�ec�edentes puisquel'�equation du rendu se r�esume simplement �a un produit scalaire entre les coe�cients de la BRDFet ceux de la carte d'environnement avec la prise en compte de sa visibilit�e, la di��erence r�esidantdans le fait que c'est le point de vue qui est �x�e et non la BRDF. Cette m�ethode leur permetd'�editer en temps r�eel des BRDF �a l'aide de courbes 1D repr�esentant divers param�etres. La carted'environnement est discr�etis�ee en patches triangulaires permettant un rendu plus pr�ecis qu'unediscr�etisation ponctuelle. Un temps de pr�ecalcul d'une quinzaine de minutes est n�ecessaire a�nde d�eterminer les triangles visibles de la carte d'environnement en chaque pixel (pour une imager�esultante de 512x512 pixels) par une m�ethode de lancer de rayons classique et de projeter leur�energie sur la base de Daubechies 4 en 1D. Par ailleurs, ils utilisent la coh�erence temporelle entreles images pour ne calculer qu'un nombre restreint de termes du produit scalaire de l'�equationdu rendu, et de mettre �a jour progressivement l'image pour un r�esultat plus pr�ecis. Ainsi, seulsune vingtaine de termes sont calcul�es pour le produit scalaire pour chaque pixel. Ce calcul este�ectu�e par la carte graphique, et est donc su�samment rapide pour être e�ectu�e en temps r�eel(25 images par seconde). En revanche, les inter-r�e
ections ne sont pas g�er�es. Les r�esultats sontmontr�es en �gure 2.4.

Fig. 2.4 { Sc�ene o�u la mise �a jour des mat�eriaux est e�ectu�ee en temps r�eel apr�es 15.3 min depr�ecalcul ([BAOR06]).

2.2.2 Harmoniques sph�eriques

La base d'harmoniques sph�eriques est une base construite sur les polynômes de Legendre.Elle a beaucoup �et�e utilis�ee par sa simplicit�e et ses propri�et�es d'invariance par rotation qui �eviteles e�ets d'aliasing quand la fonction est reconstruite �a partir d'un ensemble de points ayant su-bit une rotation. Une interpolation pr�ecise de deux fonctions projet�ees sur la base d'harmoniquessph�eriques est rendu possible grâce au calcul du gradient de translation et de rotation entre lespoints de la surface. En revanche, la compression des coe�cients est tr�es coûteuse puisqu'une�etape d'optimisation non lin�eaire est �a appliquer, plus complexe que pour la projection dans unebase d'ondelettes.
[SKS02] utilise une base d'harmoniques sph�eriques pour stocker de 9 �a 25 coe�cients d'unecarte d'environnement. On applique alors une s�erie d'op�erateurs dont les fonctions de transfertsont donn�ees. Ils se limitent aux mat�eriaux �a basse fr�equences, et disent pouvoir g�erer des ma-t�eriaux "glossy" en conservant plus de coe�cients, mais admettent qu'ils ne pourront jamais
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Chapitre 2. �Etat de l'art
g�erer de mat�eriaux hautement sp�eculaires avec cette m�ethode. Cette m�ethode permet d'op�e-rer �a des rotations de l'objet. Leur m�ethode permet aussi de g�erer le rendu volumique, ce quipeut être utile pour le rendu de sc�enes avec milieu participant (fum�ee, brouillard). En revanche,l'emploi d'une carte d'environnement est peu intuitive compar�e au positionnement de sourceslumineuses r�eelles dans la sc�ene. Un temps de pr�ecalcul de 8 min pour les sc�enes di�uses �a plusde 4h pour les mod�eles glossy (th�ei�ere avec re
exions multiples) est n�ecessaire sur un P4 2.2GHz.

Fig. 2.5 { Un bouddha glossy (2h30 de pr�ecalcul, 50 000 sommets). ([SKS02]).
[Gre03] utilise aussi une base d'harmoniques sph�eriques mais pour stocker l'illumination is-sue d'un lancer de photons avec 16 coe�cients. Cette m�ethode ne marche qu'avec des mod�elesstatiques mais ils esp�erent pouvoir am�eliorer leur m�ethode pour g�erer les mod�eles dynamiquesau prix de quelques pr�ecalculs en plus. Ils ne s'occupent que de mat�eriaux principalement di�us.

Fig. 2.6 { Illustration des harmoniques sph�eriques de l'ordre 0 �a 4 (positif en vert, n�egatif enrouge) ([Gre03]).
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2.2. Compression par ondelettes, harmoniques sph�eriques, harmoniques zonales, ...

Fig. 2.7 { Voiture rendue �a partir d'un mod�ele �a base d'harmoniques sph�eriques ([Gre03]).

[DLWA] montre aussi que les harmoniques sph�eriques ne peuvent avoir de fr�equences assez�elev�ees qu'�a partir de 1000 �a 3000 coe�cients (harmoniques d'ordre 50 environ). Le stockaged'un tel nombre de coe�cients pour chaque point de la sc�ene est beaucoup trop coûteuse enm�emoire, et le produit scalaire lors du rendu est beaucoup trop long �a �evaluer.

Fig. 2.8 { Cubemaps compress�ees avec : 10 000 harmoniques sph�eriques �a gauche (48% d'erreur), 4096 ondelettes de Haar non lin�eaires �a droite (0.6% d'erreur) ([NRH03]).

2.2.3 Harmoniques h�emisph�eriques

Remarquant que repr�esenter des fonctions h�emisph�eriques sur une base sph�erique n�ecessi-tait de conserver de nombreux coe�cients inutiles, [GKPB04] a propos�e une base de fonctionsh�emisph�eriques bas�ee aussi sur les polynômes de Legendre. Le stockage est ainsi plus compactet la reconstruction est plus pr�ecise et presque aussi rapide que la reconstruction sur une based'harmoniques sph�eriques.Cette d�ecomposition est appliqu�ee aux BRDF et �a la radiance incidente issue d'un lancer de pho-tons. L'approche par carte d'environnement est aussi �evoqu�ee, mais n�ecessite une pr�e-projectionde la carte d'environnement dans une base d'harmoniques sph�eriques puis une transformationdans la base d'harmoniques sph�eriques grâce �a une matrice de passage, e�ectu�ee apr�es rotationdes coe�cients.[GKPB04] signale que l'utilisation de cette base pour repr�esenter des distributions hautes fr�e-
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Chapitre 2. �Etat de l'art
quences n�ecessiterait de trop nombreux termes.
2.2.4 Polynômes de Zernike et base de Makhotkin

Il s'agit d'une base de fonctions d�e�nies sur un disque. Cette base a �et�e adapt�ee pour repr�e-senter des fonctions h�emisph�eriques et repr�esenter des BRDF mesur�ees.Selon [GKPB04] l'�evaluation de ces fonctions est tr�es coûteuse, 10 fois plus que l'�evaluation despolynômes de Legendre des harmoniques sph�eriques, et ne poss�ede pas de matrices de rotation.Par ailleurs [GKPB04] signale l'existence de la base de Makhotkin issue des polynômes deJacobi, facile �a �evaluer par r�ecurrence, mais qui ne poss�ede pas de matrice de rotation non plus.
2.2.5 Fonctions radiales sph�eriques

Plus r�ecemment (travaux publi�es en �n de stage), [TS06] utilise une base de fonctions radialessph�eriques gaussiennes ou d'Abel-Poisson pour repr�esenter au mieux une carte d'environnement.Cette approche semble plus pr�ecise que l'utilisation d'ondelettes, mais n�ecessite toutefois l'uti-lisation de plusieurs centaines de coe�cients. Le temps de pr�ecalcul est d'environ 2h pour lepr�ecalcul de l'�eclairage, puis de plus de 20h pour la compression des coe�cients, ce qui est pro-hibitif. Ils obtiennent ainsi le lapin pr�esent�e en image 2.10.

Fig. 2.9 { R�ef�erence puis cubemaps compress�ees avec : 972 harmoniques sph�eriques �a gauche(96.06% d'erreur) , 972 ondelettes de Haar non lin�eaires ensuite (46.60% d'erreur) puis 972fonctions radiales sph�eriques (3.14 % d'erreur) ([TS06]).

2.3 Local Deformable Precomputed Radiance Transfer (LDPRT)
L'utilisation d'une simpli�cation des harmoniques sph�eriques : les harmoniques zonales, ontpermis �a [SLS05] de prendre en compte l'illumination globale sur des mod�eles anim�es par destransformations non rigides. Cette simpli�cation leur permet, grâce �a l'utilisation d'un �a troislobes (les harmoniques zonales prenant la forme de "lobes"), d'utiliser e�cacement la propri�et�ed'invariance par rotation des harmoniques sph�eriques.Ils capturent ainsi des d�etails locaux comme la di�usion sous-surfacique, les inter-r�e
ections dif-fuses et les surfaces "glossy" mais ne peuvent pas prendre en compte les e�ets distants commeles ombres d'un objet sur lui-même.Le r�esultat est obtenu apr�es un pr�ecalcul de moins de 30min sur un P4 3GHz, mais le rendu esttemps-r�eel.
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2.4. Precomputed Local Radiance Transfer (PLRT)

Fig. 2.10 { Lapin glossy a�ch�e �a 10.42 fps apr�es 31h 49min de pr�ecalcul et compression pour61 000 sommets ([TS06]).

Par ailleurs, l'utilisation des harmoniques zonales restreint la m�ethode aux mat�eriaux peu sp�e-culaires (voir l'illustration de ce qu'ils appellent "glossy" sur la �gure 2.11).

Fig. 2.11 { Un vase dit "glossy" ([SLS05]).

2.4 Precomputed Local Radiance Transfer (PLRT)
Ainsi, Kristensen et al. proposent dans [KAMJ05] un mod�ele complet permettant de prendreen compte l'�eclairage global de sources lumineuses ponctuelles et anim�ees en consid�erant unegrille contenant plusieurs positions de la source lumineuse. L'�eclairage est ainsi calcul�e pourchaque position possible de la lumi�ere sur toute la sc�ene, et, �etant donn�e la quantit�e de donn�ees�a stocker, une premi�ere passe de projection sur une base d'harmonique sph�eriques est op�er�ee, puisune s�eparation de la sc�ene en zones o�u l'�eclairage est similaire, puis une Analyse en ComposantesPrincipales (ACP) a�n de r�eduire le volume des donn�ees.La phase de rendu se fait en interpolant les coe�cients de la base entre les di��erentes positionso�u l'�eclairage global a �et�e calcul�e et la position r�eelle de la lumi�ere. Le rendu est temps-r�eel.Les r�esultats sont donc obtenus apr�es un tr�es long pr�ecalcul (plus de 2h pour une bô�te de
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Chapitre 2. �Etat de l'art
Cornell), et sont limit�es aux sources ponctuelles. Une am�elioration aux sources directionnellesest propos�ees en �echange d'une augmentation du nombre de dimensions au probl�eme. De plus,la d�ecomposition en harmoniques sph�eriques limite la m�ethode aux mat�eriaux dits "glossy".Une image est donn�ee en �gure 2.12.

Fig. 2.12 { Lapin rendu avec des harmoniques sph�eriques du 3�eme ordre en ne conservant que16 fonctions de base. 3000 triangles, 3h30 de pr�ecalcul avec la m�ethode de [KAMJ05] sur uncluster de 32 ordinateurs �a 2.8 GHz.

2.5 Utilisation de BRDF s�eparable
Wang et al. utilisent dans [WTL04] une d�ecomposition d'une matrice repr�esentant la BRDFen vecteurs et valeurs propres a�n de ne conserver que les plus grands vecteurs propres (les 4premiers pour des mod�eles �a sp�ecularit�e mod�er�ee). Cette m�ethode consid�ere la BRDF commes�eparable, ce qui permet d'envisager dans un premier temps une d�ecomposition en valeur singu-li�eres de celle-ci. Elle utilise ensuite le principe de r�eciprocit�e d'Helmoltz qui permet de sym�etriserla matrice et ainsi de simpli�er le probl�eme de plus grandes valeurs singuli�eres en probl�eme deplus grandes valeurs propres que l'on r�esout facilement et �a faible coût par la m�ethode des puis-sances it�er�ees. Ils construisent alors une lightmap �a partir des vecteurs propres et une viewmap�a partir des valeurs propres pour plusieurs directions r�e
�echies. La carte d'environnement estdonn�ee par une cubemap compress�ee par ondelettes (base de Haar pour chaque face) en conser-vant 96 termes (par face).Ils arrivent alors �a e�ectuer un rendu temps-r�eel lorsque le point de vue change, et presquetemps-r�eel lorsque l'�eclairage change, les calculs �etant acc�el�er�es car e�ectu�es sur GPU. L'�eclai-rage est suppos�e distant. Ils arrivent alors �a rendre des mat�eriaux �a plutôt forte sp�ecularit�e. Unpr�ecalcul de pr�es de 4h est n�ecessaire pour obtenir les 4 vecteurs propres principaux pour unesc�ene de 200 000 sommets. Un r�esultat est donn�e en �gure 2.13.
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2.6. Rendu par "sph�ere"

Fig. 2.13 { Lucy plutôt sp�eculaire rendue en conservant 4 vecteurs propres. 233 min de pr�ecalcul.12fps lorsque le point de vue change, 1.7 fps lorsque l'�eclairage change ([WTL04]).

2.6 Rendu par "sph�ere"
Une approche di��erente est de ne pas consid�erer directement l'�equation du rendu, mais desm�ethodes qui aboutissent �a des r�esultats visuellement acceptables sans se pr�eoccuper de leurr�ealit�e physique.Une m�ethode de ce type a �et�e donn�ee par [IVD+04] : il s'agit de pr�ecalculer l'�eclairage d'unesph�ere dont le mat�eriau est le même que le mat�eriau de l'objet �a rendre, pour chaque lumi�erede la sc�ene. On applique alors l'image de cette boule comme texture de r�e
ection de l'objet a�nde simuler les re
ets sp�eculaires. Les re
ets que nous obtenons sont juste issus de cette imagepr�ecalcul�ee.Cette m�ethode, bien que tr�es grossi�erement approximative (voir �gure 2.14), donne des r�esultatsvisuellement corrects pour des mat�eriaux de type "peintures de voitures" mais est limit�ee �a dessources distantes et des mat�eriaux peu sp�eculaires. En revanche, cette m�ethode ne constitue pasune m�ethode d'�eclairage global puisqu'elle ne prend pas en compte les inter-r�e
ections etc... : ils'agit simplement d'un rendu plausible, mais non physiquement r�ealiste. Le calcul et le rendusont enti�erement temps-r�eel ce qui permet d'envisager le rendu de sc�enes dynamiques.
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Fig. 2.14 { Voiture peinte rendue avec la m�ethode par "sph�ere"

2.7 Pre�ltered Environment Maps et M�elange de gaussiennes
Une mod�elisation similaire �a la nôtre, mais avec une approche di��erente a r�ecemment �et�epropos�ee par [GKMD06] : l'�eclairage sp�eculaire direct est calcul�e par un fragment shader etl'�eclairage sp�eculaire indirect est calcul�e par lancer de photon. Ils produisent ainsi des cubemapqui vont être approxim�es par un m�elange de gaussiennes grâce �a une optimisation non lin�eaireen chaque point de la sc�ene. La composante di�use est approch�ee par une base d'harmoniquessph�eriques �a l'ordre 5.L'�eclairage est ainsi stock�ee pour 92 direction de la cam�era dans des cartes d'environnementpr�e�ltr�ees pour chaque gaussienne : en e�et, comme le remarque [DHS+05], l'�equation du rendupeut être vu comme convolution sous certaines conditions (nous y reviendrons par la suite). Onapplique donc une convolution �a la carte d'environnement dont le noyau est chaque gaussienne,et nous obtenons ainsi plusieurs cartes d'environnement �ltr�ees.Le temps de pr�ecalcul est de 1h �a 3h sur un cluster de 20 machines. La m�ethode est limit�ee auxsources lumineuses distantes mais permet de rendre des mat�eriaux hautement sp�eculaires. Letemps de calcul est donc prohibitif mais il n'y a pas de limitation aux mat�eriaux glossy.Un terme favorisant la continuit�e des directions de chaque gaussienne a �et�e ajout�e. De cettemani�ere, chaque gaussienne d'un sommet de la sc�ene est similaire �a la gaussienne de ses som-mets voisins : deux gaussiennes ne pourront donc pas être invers�ees d'un sommet �a l'autre. Cecipermet d'interpoler directement les directions des gaussiennes pour recalculer un �eclairage pr�e-cis entre les sommets, au lieu d'interpoler l'�eclairage directement ce qui r�esulterait en une pertede r�esolution fr�equentielle. Il s'agit de la même "astuce" qui nous ferait choisir un �eclairage dePhong (qui interpole les normales, et qui permet donc de rendre des mat�eriaux m�etalliques) aulieu d'un �eclairage de Gouraud (qui interpole l'�eclairage).Un r�esultat fortement sp�eculaire est montr�e en �gure 2.15.
La technique de carte d'environnement pr�e�ltr�ee a pr�ec�edemment �et�e abord�ee par [KM00]pour des BRDF repr�esent�ees par une somme de lobes quelconques invariants par sym�etrie radiale,en pratique de 1 lobe pour les BRDF tr�es basses fr�equences �a 5 lobes pour les BRDF un peu
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2.8. Lancer de photons

Fig. 2.15 { Oiseau tr�es sp�eculaire rendu par m�elange de gaussiennes ([GKMD06]).
plus directionnelles. Par ailleurs, ils d�econseillent l'utilisation de lobes de Phong �a cause de soninvariance pour les angles rasants. Par ailleurs, l'utilisation de somme de 6 �a 8 lobes augmentel'erreur commise sur l'approximation de la BRDF.

Fig. 2.16 { Th�ei�ere avec une BRDF de Ward, avec 3 lobes ([KM00]).

2.8 Lancer de photons
A�n de calculer l'�eclairage en temps r�eel sans pr�ecalcul et ainsi g�erer des sc�enes dynamiquesquelconques, une solution consiste �a limiter la pr�ecision de ce calcul. Par ailleurs, les cartes d'en-vironnement ne permettent de g�erer que les sources lumineuses distantes, donc ne mod�elisentpas les e�ets locaux, c'est pourquoi une approche par lancer de photons peut être envisag�ee.Ainsi, Jozwowski, dans sa th�ese ([Joz02]), propose d'e�ectuer un lancer de photons en tempsr�eel avec un nombre tr�es restreint de photons. Pour cela, il n'envoie que 100 photons environpar image, mais les conserve d'une image sur l'autre pendant un certain temps jusqu'�a obtenir
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Chapitre 2. �Etat de l'art
au maximum 2000 photons. Les photons sont envoy�es plus particuli�erement aux endroits de lasc�ene ayant �et�e modi��es. Le rendu se fait en temps r�eel sur un P3 866 MHz pour une fenêtrede 512x512 pixels et un mod�ele de 256 surfaces. Le calcul de l'illumination est enti�erement faitsur le CPU et le rendu en OpenGL. On pourrait esp�erer obtenir de meilleurs r�esultats avec unmateriel plus r�ecent et des calculs pro�tant des capacit�es des nouvelles cartes graphiques, maisil semble di�cilement concevable d'obtenir de telles performances sur des mod�eles de plus de 10000 �el�ements de surface même avec le mat�eriel actuel.�Etant donn�e le peu de photons envoy�es, les surfaces sp�eculaires sont basses et les caustiques sontmal rendues.

Fig. 2.17 { Bô�te de Cornell rendue par lancer de photons en temps r�eel.

2.9 Radiosit�e
Les articles pr�ec�edents concernaient l'�eclairage global sur des maillages. Bien qu'ils soientpour la plupart facilement transposables �a des mod�eles bas�es points, ces articles n'en font pasmention.[DYN04] nous donne un algorithme pour le calcul de l'�eclairage global sur les mod�eles �a base depoints grâce au calcul de la radiosit�e.Cet algorithme bien que bien mieux adapt�e aux maillages est donc port�e pour les nuages depoints en consid�erant les points comme des disques orient�es, et appliquent la m�ethode d'�el�e-ments �nis sur ces �el�ements.En revanche, l'algorithme de radiosit�e ne prend en compte que les mat�eriaux di�us. Le r�esultatest obtenu en quelques minutes de pr�ecalcul sur un P4 2.8GHz, et est montr�e en �gure 2.18.
Une approche par radiosit�e hi�erarchique sur des mod�eles polygonaux a �et�e �etudi�ee par [AH93]pour prendre en compte des mat�eriaux glossy. Bien qu'utilis�ee avec le mod�ele de BRDF de Cook-Torrance avec un haut degr�e de sp�ecularit�e, cette m�ethode ne marche qu'avec des sc�enes simples(moins de 5s de calcul pour une subdivision aboutissant �a un millier de polygones environ surun R4000 �a 50 MHz). Avec une complexit�e en th�eorie de O(n log n) et en pratique, selon eux,presque lin�eaire, elle ne peut être g�erable pour les sc�enes que nous souhaiterions rendre. Il ne
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2.9. Radiosit�e

Fig. 2.18 { Galerie rendue avec de la radiosit�e bas�ee points (351 686 points, 42 min de pr�ecalcul- [DYN04]).

s'agit pas en e�et d'un pr�ecalcul, mais d'un calcul e�ectu�e �a chaque changement de con�gura-tion de la sc�ene (d�eplacement de la cam�era, ou des lumi�eres, ou des g�eom�etries...). De plus, lasubdivision doit être tr�es �ne pour pouvoir prendre en compte les ph�enom�enes hautes fr�equencescomme les caustiques.Par ailleurs, cet algorithme de radiosit�e hi�erarchique �etant bas�e sur des subdivisions du maillage,il ne peut être appliqu�e pour des mod�eles �a base de points. Une version non hi�erarchique commecelui de [DYN04] pour un rendu par points et prenant en compte les surfaces sp�eculaires n�eces-siterait plutôt un algorithme de complexit�e de l'ordre de O(n2), non applicable sur une sc�ene deplusieurs centaines de milliers de points.

Fig. 2.19 { Sc�ene simple rendue par radiosit�e hi�erarchique prenant en compte les mat�eriaux"glossy".
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2.10 Approche hybride Radiosit�e-Lancer de photons

Granier et al. proposent dans [GDW00] de combiner l'algorithme de radiosit�e hi�erarchiquepour pr�ecalculer les �echanges di�us, et d'envoyer des photons pour pouvoir calculer les caus-tiques et les e�ets directionnels, a�n de pro�ter de la rapidit�e de l'algorithme de radiosit�e sansavoir le bruit des images calcul�ees enti�erement par lancer de photons. Le lancer de photon estacc�el�er�e grâce au calcul de la radiosit�e entre chaque surface ce qui permet de limiter le nombrede photons envoy�es.Le temps de calcul obtenu peut être interactif (3.5 Hz) ou plus long (une dizaine de minutes),suivant la pr�ecision souhait�ee { sur un R10000 �a 200 MHz { pour une sc�ene dont la subdivisionaboutit �a 80 000 polygones. Pour un temps interactif, les sp�ecularit�es sont tr�es faibles, mais oncommence �a deviner la pr�esence de caustiques. Pour des temps de calcul plus longs, les imagessont beaucoup plus r�ealistes mais la sc�ene et le point de vue restent statiques.De la même mani�ere que pour [AH93], l'approche par radiosit�e hi�erarchique reste di�cilementapplicable aux mod�eles �a base de points. Un rendu est illustr�e sur la �gure 2.20

Fig. 2.20 { Sc�ene rendue interactivement (3.5 Hz) avec le m�ethode de [GDW00].

2.11 R�esum�e
Les performances en temps de calcul, le degr�e de sp�ecularit�e des mat�eriaux g�er�es et les degr�esde libert�es des algorithmes pr�esent�es dans les di��erents articles �etudi�es dans l'�etat de l'art sontr�esum�es dans le tableau 2.1.
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2.11. R�esum�e

M�ethode Sources Mat�eriaux Tps de pr�ecalcul (indicatif) Flexibilit�e[NRH03] SD principalement di�us 3h pour 80k sommets DC[SKS02] SD basses fr�equences 4.4h pour 150k sommets DC , ROsur un P4 2.2 GHz[Gre03] SQ principalement di�us NC DC[TS06] SD glossy 31h49min pour 61k sommets DCsur un Athlon64 FX-55[BAOR06] SD tr�es sp�eculaires 15.3 min sur un Intel Xeon64 EB uniquement3.2 GHz avec 8 Go de RAM[SLS05] SD faiblement glossy moins de 30min sur un P4 3 GHz DNR[KAMJ05] SP "tr�es" glossy 3h30 pour 3k triangles DC, DSsur un cluster de 32 PC 2.8 GHz[IVD+04] SD sp�eculaires temps r�eel AC(mais �eclairage juste plausible)[GKMD06] SD sp�eculaires de 1h �a 3h sur un cluster de 20 PC DC[KM00] SD glossy NC DC[Joz02] SQ faiblement glossy temps-r�eel sur un P3 866 MHz ACpour 256 surfaces(r�esultat tr�es approximatif)[DYN04] SQ di�us 42min pour 352k points DCsur un P4 2.8 GHz[AH93] SQ glossy 5 sec pour 1k polygones DCsur un R4000 �a 50MHz[GDW00] SQ glossy de 3.5Hz �a 10min suivant la DCpr�ecision, pour 80k polygonessur un R10000 �a 200 MHzNotre solution SQ sp�eculaire moins de 10 min pour 500k DCpoints sur un bi-AMD AthlonDual-Core �a 2GHz
Tab. 2.1 { Comparatif des algorithmes - Mat�eriaux : SD : sources distantes (carte d'environne-ment), SP : sources ponctuelles, SQ : sources quelconques - Flexibilit�e : DC : D�eplacement de lacam�era, DS : d�eplacement des sources lumineuses, RO : Rotation des objets, DNR : D�eformationnon rigide des objets, AC : aucune contrainte, EB : �Edition de la BRDF des objets
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3

Solution propos�ee

3.1 Principe G�en�eral
Une premi�ere �etape de pr�ecalcul permet de stocker l'illumination de la sc�ene calcul�ee parlancer de photons : Nous stockons ainsi pour chaque photon sa position, sa couleur et sa direc-tion.Nous compressons ensuite ces donn�ees en repr�esentant la distribution incidente de ces photonspar une somme de lobes gaussiens pour chaque splat de la sc�ene. En restreignant la BRDF �acelle de Ward isotrope, on utilise ensuite une approximation de l'int�egrale de l'�equation du renduen supposant son r�esultat comme la convolution de deux pseudo-gaussiennes, que l'on supposeraêtre une pseudo-gaussienne en fonction du point de vue de l'utilisateur.On obtient ainsi un rendu temps-r�eel si l'on consid�ere la sc�ene statique (sources lumineuses �xes,les mat�eriaux ne peuvent être chang�es ni les objets d�eplac�es) et un observateur mobile.

3.2 Lancer de photons sur des nuages de points
Les techniques d'�eclairage global n�ecessitent un pr�ecalcul de l'�eclairage de la sc�ene. Nousavons vu pr�ec�edemment que ce calcul peut être op�er�e par radiosit�e, par l'utilisation d'une carted'environnement ou par un lancer de photons. Nous avons choisi le lancer de photons a�n depouvoir conserver tous les e�ets locaux non mod�elis�es par les cartes d'environnement (qui neconsid�erent que des sources distantes) et pour garder un temps de calcul raisonnable quel quesoit la complexit�e de la sc�ene, contrairement �a la radiosit�e qui ne permet pas de g�erer des sc�enestrop complexes.
Le lancer de photon sur un nuage de points utilise l'algorithme de raytracing de [SJ00] :il s'agit de calculer l'intersection d'un cylindre repr�esentant le rayon lumineux avec un disqueorient�e repr�esentant le point (ou "splat"), en pond�erant les attributs des intersections trouv�eesavec la distance radiale au centre du cylindre. Comme l'a vu [AA03], cette m�ethode ne consti-tue pas la d�e�nition d'une surface puisque la surface varie en fonction de l'incidence du rayonlumineux.Nous conserverons quand même cet algorithme puisque, bien que cela pouvait poser un probl�emepour [SJ00] qui l'appliquait �a un moteur de lancer de rayon, nous ne l'appliquons ici qu'�a unmoteur de lancer de photons a�n de r�epartir des photons al�eatoirement dans la sc�ene. Nousn'avons donc besoin que d'une faible pr�ecision, qui ne justi�e donc pas l'utilisation des surfaces
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Chapitre 3. Solution propos�ee
MLS (Moving Least Square) propos�ee par [AA03] pour d�ecrire pr�ecis�ement la surface d�e�nie parles points.

Nous r�epartissons donc plusieurs millions de photons (de 1 million �a 10 millions suivant laqualit�e que nous souhaitons obtenir) dans la sc�ene en utilisant l'algorithme d�ecrit pr�ec�edemment,et stockons leur �energie spectrale et leur direction d'incidence. En pratique nous ne stockons leur�energie que selon leur composantes rouge, verte et bleue : cela est insu�sant pour des sc�enesn�ecessitant un rendu hautement physiquement r�ealiste, mais cela reste su�sant pour des sc�enesvisuellement acceptables.

Fig. 3.1 { 200 000 photons (pour plus de lisibilit�e) r�epartis dans la sc�ene, a�ch�es directement.
A�n d'acc�el�erer le calcul, les points (ou splats) composant les objets de la sc�ene sont dispos�esdans une grille r�eguli�ere : le lancer de photon correspond donc �a la travers�ee de cette grille pourchaque photon, et seule l'intersection avec un petit nombre de ces splats (ceux inclus dans lesvoxels travers�es) est test�ee.Les photons, une fois leur position connue, sont stock�es dans une structure de donn�ee similairequi facilitera leur acc�es par la suite.

3.3 BRDF
Pour des raisons que nous �evoquerons par la suite, nous nous sommes restreint �a des BRDFde Ward (isotropes). La formulation originale de cette BRDF que nous avons vu pr�ec�edemmentet d�ecrite dans [War92] est :

f(�i; 'i; �r; �r) = �d� + �s 1pcos �i cos �r :exp[�tan
2�=�2]4��2
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3.3. BRDF
o�u �i; 'i; �r; �r repr�esentent respectivement ~!i et ~!r en coordonn�ees sph�eriques o�u l'axe z estla normale �a la surface, et � est l'angle entre le half-vector et la normale.
Le terme de normalisation 14��2 est correct pour des � inf�erieurs �a 0.2 (tant que le mat�eriaureste sp�eculaire).
Nous avions dans un premier temps approxim�e la param�etrisation avec le half-vector enconsid�erant que l'angle entre le half-vector et la normale valait la moiti�e de l'angle entre la di-rection ~!r et la direction r�e
�echie de ~!i par rapport �a la normale. Cette formule est une formuleexacte dans le cas 2D, mais devient une approximation dans le cas 3D. Nous avons �nalementlaiss�e tomber cette approche qui donne une erreur importante dans le rendu lorsque les vecteurs~!i, ~!r et la normale ne sont pas dans le même plan.
Par ailleurs, suite �a un �echange de mails avec Gregory Ward, nous avons pu prendre connais-sance d'un article proposant un meilleur facteur de normalisation tel que R f(~!i; ~!r)d!r � 1, ettel que l'�echantillonnage stochastique propos�e par G.Ward soit plus proche de cette fonction. Ils'agit de l'article non publi�e de [D�05] qui propose la nouvelle BRDF :

f(�i; 'i; �r; �r) = �d� + �s 1cos �i cos �r :exp[�tan
2�=�2]4��2

En e�et, lors du lancer de photons, les photons ne sont pas r�e
�echis avec une probabilit�euniforme lorsqu'ils intersectent une surface. Une r�e
ection uniforme n�ecessiterait un nombrebien plus important de photons a�n d'�eliminer le bruit. Une m�ethode pour diminuer la va-riance est donc de tirer la direction de r�e
ection du photon al�eatoirement avec une densit�e deprobabilit�e (pdf) la plus proche possible de la BRDF, et de pond�erer l'�energie du photon par brdfpdf .
Ainsi, [War92] proposait un �echantillonnage stochastique proche de la partie sp�eculaire desa BRDF en tirant al�eatoirement la direction r�e
�echie telle que :

� = tan�1(�p� log(u1))
� = 2�u2

avec u1 et u2 des variables al�eatoires uniformes dans l'intervalle ]0; 1], et � l'angle entre la nor-male au splat et le half-vector et � l'angle de rotation autour de la normale.
Nous avons gard�e cet �echantillonnage stochastique car [D�05] a remarqu�e qu'il approximaitencore mieux la distribution donn�ee par la BRDF modi��ee que la BRDF de Ward initiale. Celapermet donc de r�eduire encore la variance et ainsi reconstruire une sc�ene moins bruit�ee.
Par ailleurs, la pdf de cette distribution est donn�ee dans [D�05] par :
pdf[Duer](�i; �i; �r; �r) = exp[�tan2�=�2]4��2 cos �i :4(1 + cos �r cos �i + sin �r sin �i cos(�r � �i)(cos �i + cos �r)3

mais nous avons trouv�e un rapport technique ([Wal05]) proposant une pdf pour l'�echantillonnagestochastique pr�ec�edent donnant la formule :
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Chapitre 3. Solution propos�ee

pdf[Walter](~!i; ~!r) = exp[�tan2�=�2]4��2( ~H:~!i) cos3 �avec ~H le half-vector.
Nous avons pu montrer (voir d�emonstration en annexe) que :

pdf[Duer] = pdf[Walter]: cos �iAyant soumis ce probl�eme aux deux auteurs Bruce Walter et Arne Duer et n'ayant pas eude r�eponse satisfaisantes de leur part, nous avons gard�e la version de Bruce Walter qui sembleêtre plus fr�equemment utilis�ee dans la litt�erature.
De plus, sans perte de g�en�eralit�e, nous avons abusivement consid�er�e la BRDF deWard comme�etant directement multipli�ee par le terme cos �i qui apparâ�t dans la formulation de l'�equationdu rendu (Eq. 1.2) pour prendre en compte l'angle solide sous lequel on voit la surface �eclair�ee,a�n de simpli�er les calculs. La nouvelle "BRDF" que nous utilisons donc est :

f(�i; 'i; �r; �r) = �d: cos �i� + �s 1cos �r :exp[�tan
2�=�2]4��2

3.4 Mod�elisation
Le rendu classique d'une sc�ene dont l'�eclairement a �et�e pr�ecalcul�e par lancer de photonsn�ecessite de consid�erer tous les photons dans un voisinage du point dont on veut faire le rendu,et d'additionner ainsi leurs contributions. Et ce, pour tous les points visibles �a l'�ecran.En pratique, cette approche ne permet pas d'obtenir un rendu temps-r�eel, ni même interactif.Cela vient du fait qu'il faut consid�erer la contribution de chacun des centaines ou milliers dephotons pour chacun des points �a �eclairer. Nous cherchons donc �a ne stocker qu'une repr�esenta-tion compacte de cette distribution de photons incidents.Nous avons vu que les approches pr�ec�edentes qui consistaient pour la plupart �a projeter cettedistribution dans un base (harmonique, d'ondelettes, etc...) ne pouvait prendre en compte quedes distributions basses fr�equences en ne gardant qu'un nombre raisonnable de coe�cients. Nousavons donc choisi d'utiliser une repr�esentation compacte de la distribution de photons pouvantprendre en compte de hautes fr�equences : une distribution sous forme de somme de lobes gaus-siens. Par ailleurs, on consid�ere un �eclairage constant par splat ce qui est raisonnable pour destailles de splats "petits" par rapport �a la taille de la sc�ene (le rendu par splat n'est lui mêmead�equat que dans l'hypoth�ese de splats "petits").
Nous �ecrivons donc l'expression de la densit�e d'un lobe :

g(~!r) = exp(� tan2��2 )4��2
avec � l'�ecart-type du lobe et � l'angle entre le "half-vector" ~H et la normale ~N au splat.On d�e�nit ainsi un "half-vector" comme le vecteur m�ediateur entre le vecteur ~!r et la directionr�e
�echie ~L0 du lobe ~L.
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Fig. 3.2 { Lobe autour de la direction ~L
En pratique, �etant donn�e les restrictions du nombre de variables que l'on peut envoyer �a lacarte graphique, et les contraintes de temps de calcul, nous avons choisi d'utiliser une sommede 5 lobes gaussiens pour repr�esenter la distribution de photons incidents. On exprimera doncla distribution incidente sous la forme suivante :

N (~!r) = 5X
i=1 �i

exp(� tan2�i�2i )
4��2iet on notera :

N (~!r) = 5X
i=1 �iNi(~!r; ~Li; �i)

avec ~Li la direction du lobe i.
3.5 Algorithme Expectation-Maximization

�Etant donn�ee une distribution de photons incidents dans un disque de rayon donn�e, il s'agitd'estimer au mieux les param�etres des 5 lobes : �i, ~Li ( = 2 param�etres, puisque c'est une di-rection) et �i. Cela fait donc 5 lobes �a 4 param�etres chacun �a optimiser, soient 20 param�etres.
Il existe de nombreuses m�ethodes d'optimisation non lin�eaires pour r�esoudre un tel probl�eme :des m�ethodes d�eterministes (Levenberg-Marquardt, descentes de gradient...), et stochastiques(Expectation-Maximization et variantes...).Les m�ethodes d�eterministes peuvent être lentes �a �evaluer pour des recherches �a hautes dimensions(20 dimensions ici) et sont lourdes �a mettre en oeuvre. En e�et, une sc�ene pouvant comporter 1million de splats (et dans ce cas il y aura 1 million d'optimisations �a e�ectuer), et le p�erim�etrede recherche des photons pouvant contenir jusque 1 �a 5 000 photons dont on essaiera de trouverla distribution, cette optimisation doit être tr�es rapide �a calculer.
Dans un premier temps nous avons essay�e un algorithme de classi�cation : l'algorithme dequanti�cation vectorielle (ou k-moyennes) pour trouver 5 classes de photons. Cette approche n'apas �et�e probante. Ce peut être dû aux m�elanges de gaussiennes, mal g�er�e par une telle m�ethodequi permet de s�eparer des classes si elles sont e�ectivement distinctes.
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Chapitre 3. Solution propos�ee
Nous avons �nalement opt�e pour l'algorithme d'Expectation-Maximization (EM) qui fonc-tionne bien dans le cas de m�elanges gaussiens et qui consiste �a maximiser la log-vraisemblancede l'�echantillon (nous verrons son expression par la suite). Nous utiliserons l'impl�ementationdonn�ee par [Cro].Cet algorithme introduit une variable cach�ee qui est la probabilit�e pour chaque individu (icichaque photon) d'appartenir �a l'une des 5 gaussiennes. Nous appellerons cette probabilit�e h(m;n),probabilit�e que le photon m appartienne �a la gaussienne n. On notera M le nombre de photonsdans le voisinage consid�er�e.
Partant d'un �etat initial (estimation des param�etres, ou param�etres al�eatoires), l'algorithmeit�ere les �etapes :
{ Estimation de la variable cach�ee h(m;n) :

h(m;n) = �nNn(~!m; ~Ln; �n)N (~!m)
{ Maximisation de la log-vraisemblance pour obtenir les autre variables en utilisant h(m;n)calcul�e pr�ec�edemment :

�n = 1M
MX
m=1h(m;n)

�n = PMm=1 h(m;n)tan2�mPMm=1 h(m;n)
~Ln � PMm=1 h(m;n) ~!mPMm=1 h(m;n)Les estimations de �n et �n maximisent r�eellement la log-vraisemblance, alors que l'esti-mation de ~Ln n'est pas exacte : une estimation exacte n�ecessiterait la r�esolution d'un syst�emed'�equations non lin�eaires. En pratique, nous nous contentons d'estimer ce param�etre (la directiondu lobe gaussien n) comme une "moyenne pond�er�ee des directions incidentes", avec une pond�era-tion directement proportionnelle �a la contribution du photon �a ce lobe, ce qui est intuitivementplausible.

De plus, il n'est pas id�eal de consid�erer que la contribution des photons aux lobes est lamême pour tous les photons : en e�et, beaucoup de photons ont une �energie tr�es faible et nedoivent pas contribuer autant que les photons de forte �energie.Nous utilisons donc un poids w(i) associ�e �a chaque photons, qui est simplement la moyenne deses composantes rouges, vertes et bleues, et nous avons remarqu�e que le prise en compte de cespoids revenait simplement �a pond�erer le tableau h(m;n) par les poids w(m) :
h(m;n) h(m;n)w(m)

et �a modi�er l'estimation de �n par :
�n = PMm=1 h(m;n)PMm=1w(m)(en consid�erant les h(m;n) d�ej�a mis �a jours par la pond�eration).
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3.5. Algorithme Expectation-Maximization
Par ailleurs nous cherchons �a obtenir une reconstruction color�ee. Ainsi, au lieu d'introduireun coe�cient �i par couleur ce qui augmenterait la dimension de l'espace de recherche �a 30dimensions au lieu de 20 (on aurait 3 coe�cients pour pond�erer chaque lobe, suivant leur com-posante rouge, verte et bleue au lieu d'un seul), on estime la couleur de chaque lobe �a posteriori.La couleur de chaque lobe ne faisant pas partie de l'optimisation, l'estimation �a posteriori de lacouleur du lobe sera plus enclin �a nous donner des m�elanges ind�esirables de couleurs (si deuxlobes de couleurs di��erentes ont la même direction et le même �ecart-type, ils seront fusionn�esen un seul lobe de couleur moyenne, alors qu'en int�egrant la couleur dans l'optimisation, nousaurions eu deux lobes distincts... mais le r�esultat sera le même lors de l'�evaluation !). On peutaussi penser �a juste titre que d'une direction donn�ee provient majoritairement des photons decouleur similaire dans la plupart des cas.
Ainsi, �a chaque lobe est associ�ee une couleur :

ci = PMm=1 h(m;n)cmPMm=1 h(m;n)
avec cm la couleur (ou �energie spectrale) de chaque photon.

Un probl�eme essentiel de l'algorithme EM est sa convergence vers un maximum local dela log-vraisemblance. Nous avons alors essay�e plusieurs variantes de l'algorithme EM a�n d'ac-c�el�erer l'algorithme et/ou de trouver un maximum global, parmis un vaste choix de variantesexistantes (AEM, SEM, SAEM, SpEM, IEM, SpIEM, Lazy EM, OSEM...) :
{ Recuit simul�e sur les param�etres initiauxUne premi�ere approche consiste �a faire converger l'algorithme EM �a partir de plusieursconditions initiales et de ne retenir que les valeurs am�eliorant la log-vraisemblance. Nousavons opt�e pour une approche l�eg�erement di��erente faisant intervenir l'aspect de recuitsimul�e :On it�ere plusieurs fois l'algorithme EM complet. On utilise le r�esultat de l'it�eration pr�e-c�edente que l'on bruite comme �etat initial de l'it�eration courante. L'intensit�e du bruitdiminue �a chaque it�eration a�n de simuler un recuit. A chaque it�eration est estim�ee lalog-vraisemblance par :

L = MX
i=1 logN (~!i)

Nous conservons le r�esultat si et seulement si la log-vraisemblance a �et�e am�elior�ee parrapport �a la solution pr�ec�edemment retenue. Il s'agit d'une solution intuitive et sa conver-gence n'a pas �et�e d�emontr�ee.
{ SAEMOu Simulated Annealing Expectation Maximization, propos�e pour la premi�ere fois par[CD91]. Elle consiste �a intercaler entre les �etapes "Expectation" et "Maximization" deuxnouvelles �etapes : Une �etape de simulation d'une loi multinomiale d'ordre 1 pour chaqueindividu et de param�etres h(m;n), et une �etape consistant �a "bruiter" le tableau h(m;n)en fonction de la variable al�eatoire de loi multinomiale simul�ee et d'une temp�erature qui
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Chapitre 3. Solution propos�ee
d�ecrô�t. En revanche, nous n'avons pas supprim�e les lobes de contributions trop faiblescomme propos�e par [CD91]. Par ailleurs, [CD91] conseille une temp�erature qui d�ecrô�t encos(itration=Nombreitrations), qui est une d�ecroissance plus lente qu'une d�ecroissancelin�eaire test�ee aussi.On notera qu'une loi multinomiale d'ordre 1 est �a valeur dans f0, 1g et sera donc ici unvecteur de 5 composantes, toutes nulles sauf une.
On obtient donc l'algorithme :- "Expectation" classique- 
i = cos(�2 iI )- Pour chaque individu m (= photon) :k = indice de la valeur non nulle d'une variable al�eatoire de loi multinomiale d'ordre1 et de param�etre h(m; :).Pour chaque lobe n :Si n==k alorsh(m;n) = h(m;n) + 
i � (1� h(m;n))Sinon h(m;n) = h(m;n)� 
i � h(m;n)Fin SiFin PourFin Pour- "Maximization" classique
Cet algorithme permet d'assurer un optimum global de la log-vraisemblance si la d�ecrois-sance de la temp�erature est assez faible.

{ SpEMOu Sparse Expectation Maximization propos�e pour la premi�ere fois par [NH98] . Cet algo-rithme vise �a r�eduire les temps de calcul li�es �a l'Expectation qui peut être coûteuse.Il s'agit simplement de ne pas mettre �a jour les valeurs du tableau h(m;n) pour les photonsdont la contribution �a un lobe est trop faible, et donc de conserver son ancienne valeur surplusieurs it�erations.Nous avons conserv�e cette approche en ne for�cant la mise �a jour de tout le tableau h(m;n)toutes les 8 it�erations, et �a ne pas recalculer h(m;n) pour les photons m dont la contribu-tion au lobe n est telle que h(m;n) < 0:02. Nous avons utilis�e l'impl�ementation propos�eepar [NM03].
En revanche nous n'avons pu tester d'autres variantes :
{ IEM (Iterative EM), OSEM (Ordered Subset EM), SpIEM (Sparse Iterative EM), ap-proches par kd-tree...Ils consistent �a ne mettre �a jour qu'une partie des donn�ees par it�eration. Dans notre cas,nous n'utilisons qu'un nombre �xe et faible d'it�erations (de 5 �a 20 it�erations seulement) cequi ne permettrait pas de parcourir tous les photons correctement si pour chaque it�erationune partie seulement �etait explor�ee.
{ CEM (Classi�cation EM)
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3.5. Algorithme Expectation-Maximization
Comme l'algorithme de quanti�cation vectorielle que nous avons test�e, il s'agit d'un al-gorithme port�e vers la classi�cation des individus et ne correspond donc pas �a l'approchepar somme de gaussiennes que nous nous sommes �x�ee.

{ SEM (Stochastic EM)Nous avons pu tester l'algorithme SAEM qui est une am�elioration de l'algorithme SEMpropos�ee par les mêmes auteurs ([CD91]). L'algorithme SEM propose juste d'ajouter unindividu tir�e al�eatoirement avec une loi multinomiale �a la liste des individus et d'op�erer �al'�etape de maximisation en utilisant ce nouvel individu.
Obtenant un bruit plus important par les m�ethodes stochastiques (SAEM et recuit simul�esur les conditions initiales) mais la qualit�e visuelle n'�etant que peu am�elior�ee, nous avons opt�epour l'algorithme SpEM sans �etape stochastique.Nous avons gard�e la version "Sparse" car elle am�eliorait le temps de calcul pour un r�esultatimperceptiblement di��erent.
Par ailleurs, nous avons test�e plusieurs mani�eres d'obtenir des estimations initiales :{ Param�etres al�eatoiresEn choisissant des param�etres enti�erement al�eatoire �a chaque splat, l'algorithme EMconverge vers des solutions di��erentes d'un splat �a l'autre. Nous obtenons donc un rendubruit�e.
{ Utilisation d'une cubemapNous discr�etisons l'espace 2D des directions des lobes en facettes d'un cube unitaire de2x2x2 facettes (chaque dimension est divis�ee en deux). Ainsi, pour chacune des 24 fa-cettes de ce cube (chacune des 6 faces du cube �etant divis�ee en 4 facettes), nous pouvonscomptabiliser le nombre de photons se dirigeant vers elle.

Fig. 3.3 { Photons (en rouge) intersectant un splat (en cyan). Leurs directions sont stock�eesdans les faces de la cubemap (en noir).
On trie alors les 24 facettes du cube et nous pouvons alors garder comme directions ini-tiales de l'algorithme EM le centre des 5 facettes comportant le plus de photons, et comme
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contribution de chaque lobe le nombre de photons intersectant ces 5 faces sur le nombrede photons dans la cubemap.Une approche similaire consiste �a distribuer les photons en fonction de leur distance (nousavons choisi une distance orthodromique) aux sommets du cube, et trier non plus les facesdu cube mais leurs sommets.Dans tous les cas, cette m�ethode n'a pas donn�e de r�esultats convaincants : Si un lobe est�a cheval sur 2, 3 ou même 4 faces (dans le cas d'un lobe autour de la normale au splatpar exemple), les directions principales trouv�ees seront tr�es proches et l'algorithme EM lesfusionnera. Nous avons le même type de probl�eme sur l'approche par sommets et non parfaces.

{ R�eutilisation du r�esultat du splat pr�ec�edentSous la condition que les splats soient ordonn�es spatialement (deux splats cons�ecutifs dansla liste des splats sont voisins spatialement), on peut r�eutiliser le r�esultat de l'algorithmeEM du splat pr�ec�edent comme �etat initial du splat courant. Cela permettrait d'am�eliorerle r�esultat (et donc diminuer le nombre d'it�erations n�ecessaire �a la convergence de l'algo-rithme EM) et d'am�eliorer la continuit�e des lobes entre les splats.Ayant test�e cette approche, elle n'a pas non plus donn�e de r�esultats satisfaisants car lors-qu'une fusion ou une suppression de lobe a lieue sur un splat (�a tort ou �a raison), nousobtenons des directions initiales identiques sur le splat suivant, de telle mani�ere qu'il nerestera plus que quatre lobes sur ce splat... et ainsi de suite jusqu'�a ce qu'il ne reste plusqu'un seul lobe par splat... et c'est e�ectivement ce que nous obtenons, �a savoir un seul �adeux lobes par splat pour la majorit�e des splats au lieu de cinq.
{ Param�etres constantsLes param�etres (directions, �ecart-type...) sont choisis arbitrairement de mani�ere �a couvriruniform�ement le demi-espace des directions. Au changement de rep�ere pr�es, chaque splatposs�ede donc les mêmes conditions initiales, ce qui permet de faire converger l'algorithmeEM vers des �etats voisins pour des splats partageant des zones de recherches de photonsvoisines.Nous avons �nalement opt�e pour cette m�ethode pour la qualit�e visuelle des images donn�eespar rapport aux trois m�ethodes pr�ec�edentes.
Les choix SpEM + conditions initiales constantes nous permettent d'obtenir un r�esultat vi-suellement acceptable en g�en�eralement moins de 10 it�erations.Nous avons ainsi choisi un nombre constant d'it�erations ce qui nous �evite un calcul tr�es coûteuxde la log-vraisemblance �a chaque it�eration. Ce choix est justi��e dans le chapitre "r�esultats".A ce point nous connaissons donc les param�etres (direction, �ecart-type, et couleur) de chacundes 5 lobes en chaque splat de la sc�ene.

3.6 M�ethode de rendu
3.6.1 �Evaluation de l'�equation du rendu

Nous connaissons la distribution approch�ee N (~!i) de photons entrant sur chaque splat ainsique la BRDF f(~!i; ~!r) du mat�eriau du splat.
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L'�equation du rendu s'exprime alors par :
L( ~!r) = Z
i N (~!i)f(~!i; ~!r)d~!i

et doit être �evalu�ee tr�es rapidement pour pouvoir a�cher la sc�ene en temps r�eel.
Cette �equation s'�ecrit donc de mani�ere compl�ete (en omettant la partie di�use) :

L( ~!r) = Z
i
2
64
0
B@ 5X

k=1 ck:
e� tan2 �k�2k4��2k

1
CA : e� tan2 �

�24��2 cos �r cos �i cos �i
3
75 d~!i

avec �k l'angle entre le "half-vector" de chaque lobe k (que l'on a d�e�ni comme le vecteurm�edian entre la direction r�e
�echie du lobe k par rapport �a la normale et la direction ~!i) et lanormale du splat, et � l'angle entre le half-vector (vecteur m�edian entre le ~!i et ~!r) et la normaledu splat. ck repr�esente la couleur du lobe k.
Même en sortant le signe somme de l'int�egrale, on voit que cette int�egrale n'admet pas desolution analytique �evidente. De plus, une �evaluation num�erique (par int�egration de Monte-Carlopar exemple) serait trop coûteuse pour être e�ectu�ee en temps r�eel sur chacun des dizaines mil-liers de splats composant la sc�ene.
En nous appuyant sur les r�esultats de [DHS+05], nous utilisons le fait que dans le cas deBRDF qui s'expriment par une di��erence entre la direction sp�eculaire pure (direction r�e
�echiede ~!i par rapport �a la normale au splat) et ~!r, l'int�egrale souhait�ee est la convolution entre ladistribution incidente et la BRDF pour ~!r �x�e.La BRDF de Ward modi��ee et incluant le terme d'angle solide cos �i r�epond approximativement�a ce crit�ere (nous avons vu que dans le cas 2D, l'angle entre le "half-vector" et la normale estjustement la moiti�e de l'angle entre la direction sp�eculaire pure et ~!r, mais il n'y a pas de para-m�etrisation explicite simple dans le cas 3D).
On approximera donc l'�equation du rendu par :

L( ~!r) = 5X
k=1 ck

�Nk(~!r; ~Lk; �k) � f(~!i; ~!r)�

Par ailleurs, le choix de lobes pseudo-gaussiens pour repr�esenter la distribution incidentede photons et d'une BRDF pseudo-gaussienne (�a ~!r �x�e) nous laisse penser que, comme d'unemani�ere g�en�erale une gaussienne de variance �2a convol�ee avec une gaussienne de variance �2b estune gaussienne de variance �2a+�2b , nous pourrons approximer correctement l'�equation du rendupar un lobe gaussien.
Nous avons consid�er�e que cette approximation �etait bonne pour la plupart des valeurs de �ket de ~N:~Lk (cf. r�esultats) mais cette approximation n'est correcte qu'�a un facteur multiplicatifpr�es, estim�e approximativement �a 1:8.
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Nous obtenons donc �nalement l'expression de l'�eclairage dans la direction ~!r par :

L( ~!r) = 5X
k=1 ck:

e� tan2 �
�2+�2k4�(�2 + �2k)

ce qui peut être �evalu�e par la carte graphique plusieurs millions de fois par seconde, doncsu�samment rapidement pour a�cher des dizaines de milliers de splats �a plusieurs images se-condes (voir r�esultats).
3.6.2 Tone Mapping

Le r�esultat de ces pr�ec�edentes op�eration nous donne une luminance dans une direction don-n�ee. Cette luminance est une grandeur physique (une intensit�e lumineuse, en candela) et laperception que l'on en a n'est pas directement proportionnelle �a cette grandeur mais logarith-mique.Par ailleurs, l'oeil s'adapte en contractant la pupille lorsque qu'une sc�ene naturelle est tr�es lumi-neuse, ou en la dilatant lorsqu'il fait sombre, et, lorsqu'il fait sombre les r�ecepteurs de la r�etine lesplus solicit�es sont les bâtonnets qui n'ont qu'une vision monochromatique (vision photoptique).De plus, les �ecrans LCD ou cathodiques ne permettent d'a�cher qu'un intervalle d'intensit�eslumineuses restreint.
Tous ces ph�enom�enes nous am�enent �a utiliser un op�erateur de Tone Mapping pour ramenerl'intensit�e lumineuse de l'�equation du rendu �a un intervalle compris entre 0 et 1, ce que l'�ecranpeut a�cher.
Nous avons choisi l'op�erateur de [KMS05] pour sa simplicit�e de mise en oeuvre et pour sacompatibilit�e avec le rendu temps-r�eel. Nous avons utilis�e une correction "globale" des lumi-nances (qui utilise un facteur d�ependant de l'image compl�ete, �a l'inverse d'une version localequi utiliserait un facteur de correction d�ependant uniquement du voisinage du pixel �a �evaluer),en n�egligeant les aspects dynamiques (adaptation temporelle) et fr�equentiels (halos autour desources brillantes, perte de nettet�e en vision photoptique).
L'algorithme est le suivant :
{ E�ectuer un rendu de la sc�ene dans une image de 32 bits par composante rouge, verte etbleue, avec des intensit�es "non born�ees".{ Calculer �Y = exp( 1N Pi=1N log(� + Luminance(pixeli))) avec Luminance(pixeli) =0:33 � pixeli:rouge+0:71 � pixeli:vert+0:08 � pixeli:bleu et � une valeur faible (<< 1) �evi-tant �a la somme de diverger en pr�esence de pixels noirs. Ce calcul est e�ectu�e par GPGPU(code ex�ecut�e directement par la carte graphique) r�ecursivement.
{ Pour chaque pixel i (dans un pixel shader, g�er�e par la carte graphique)- Calculer Yr = Luminance(pixeli)���Y avec la constante � = 0:18 (valeur donn�ee par[RSSF02]).- Calculer L = Yr1+Yr- Calculer � = 0:040:04+Y la fraction de lumi�ere re�cue par les cônes par rapport �a celle

42



3.6. M�ethode de rendu
re�cue par les bâtonnets (ratio vision photoptique/scotopique).- Retourner la couleur �nale : couleurf = LY �pixeli�(1��)+[1:05; 0:97; 1:27]0�L��.Le vecteur [1:05; 0:97; 1:27]0 repr�esente une couleur l�eg�erement bleut�e que l'oeil per�coit envision nocturne.Fin Pour
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4

R�esultats

4.1 Approximation de l'�equation du rendu
Nous avons compar�e num�eriquement le calcul de l'int�egrale :

L( ~!r) = Z
i
2
64
0
B@e� tan2 �0�204��20

1
CA : e� tan2 �

�24��2 cos �r cos �i cos �i
3
75 d~!i

qui est l'expression de la luminance donn�ee par un seul lobe, avec l'approximation :

L( ~!r) = e� tan2 �
�2+�204�(�2 + �20)Pour cela nous avons �echantillonn�e stochastiquement la demi-sph�ere des directions ~!i et ~!rtels que ~!ietr: ~N > 0 de mani�ere uniforme, c'est �a dire en g�en�erant des vecteurs ~!i et ~!r tels que :

~!i =
0
@ cos(2�r1)p1� r22sin(2�r1)p1� r22r2

1
A

, avec r1 et r2 des variables al�eatoires uniformes sur [0; 1], et nous avons calcul�e la premi�ereint�egrale par une somme discr�ete sur les directions ~!i et ce, pour plusieurs directions ~!r. Unemeilleure approche aurait �et�e de g�en�erer les vecteurs ~!i avec une densit�e de probabilit�e prochede la valeur de l'int�egrale a�n de diminuer la variance, mais nous avons opt�e par simplicit�e pourune g�en�eration d'un plus grand nombre d'�echantillons (10 000 �echantillons pour ~!i et 1 500 pour~!r). Nous avons ainsi e�ectu�e cette op�eration pour � �x�e �a 0.065, et pour � variant de 0.01 �a0.5 (avec 21 valeurs de �), ainsi que pour une direction de lobe dont l'angle � avec la normaleprenait 19 valeurs de 0 degr�e �a 90 degr�es.
Nous avons pu comparer avec l'approximation et tracer l'erreur en norme L2 ainsi que lefacteur d'�echelle entre les deux fonctions (nous avons vu en e�et que ces deux fonctions �etaientproches si on consid�erait un facteur d'�echelle) pour chaque � et chaque angle �.Pour obtenir ce ratio, nous avons calcul�e le quotient des moyennes des fonctions de l'int�e-grale num�erique et de l'approximation par une gaussienne. Nous observons un bruit faible dans
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Chapitre 4. R�esultats

Fig. 4.1 { Facteur d'�echelle entre l'approximation num�erique de l'int�egrale et son approximationpar une gaussienne en fonction de � et �

ce calcul qui provient de l'�echantillonnage stochastique qui est op�er�e avec un g�en�erateur pseudo-al�eatoire, donc les �echantillons sont les mêmes d'une simulation �a l'autre.
Nous tra�cons alors l'erreur relative en norme L2 entre ces deux fonction, chacune divis�ee parsa moyenne (par � et par �). Nous obtenons le r�esultat de la �gure 4.2.
Nous voyons que, malgr�e les 10 000 �echantillons pour �evaluer l'int�egrale sur la demi-sph�ere,il subsiste un bruit important.
En consid�erant le ratio constant (la moyenne de ce ratio pour tous les � et tous les � vaut1.81), nous pouvons alors calculer l'erreur relative en norme L2 avec l'approximation gaussiennedivis�ee par la constante 1.81. Cette consid�eration est abusive, mais une fonction non constantede � et de � pour ce ratio est en cours d'�evaluation. Nous obtenons alors la �gure 4.3.Il s'agit donc de l'erreur relative par lobe que nous commettons en rendant l'image. Nous ob-servons que la plupart des erreurs commises sont entre 5% et 35% ce qui pourra être am�elior�e enconsid�erant le facteur d'�echelle non constant. Nous nous penchons actuellement sur ce probl�eme.
Par ailleurs, le trac�e d'un lobe incident, de l'approximation par int�egration num�erique etde l'approximation par lobe gaussien ne permet pas de d�etecter cette erreur. En e�et, les deuxapproximations sont tr�es similaires, quels que soient � et �. Nous pouvons voir ce trac�e en �gure4.4, dans le cas o�u l'erreur est cens�ee être proche des 30%.
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4.1. Approximation de l'�equation du rendu

Fig. 4.2 { Erreur relative en norme L2 (en %) entre l'int�egrale du rendu et son approximationgaussienne (en utilisant le ratio exact en chaque point)

Fig. 4.3 { Erreur relative en norme L2 (en %) entre l'int�egrale du rendu et son approximationgaussienne
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Chapitre 4. R�esultats

Fig. 4.4 { Trac�e du lobe incident (bleu) et des approximations num�eriques et par lobe (vert etrouge).

4.2 Comparaison avec une r�ef�erence
Nous pouvons comparer le rendu d'une image de r�ef�erence calcul�ee par l'�evaluation directede la luminance en chaque point grâce �a la carte de photons pour un point de vue �x�e avec lerendu temps r�eel de notre approximation.Nous obtenons alors pour une sc�ene enti�erement sp�eculaire la �gure 4.5

Fig. 4.5 { Comparaison image de r�ef�erence (gauche)/approximation (droite)
Nous observons que nous perdons de l'information haute fr�equence et que nous avons aussiperdu un peu en localisation des re
ets.

4.3 Temps de pr�ecalcul et r�esultats
Le code a �et�e parall�elis�e a�n de fonctionner sur un ordinateur poss�edant 2 processeurs dual-core (�equivalent donc �a 4 processeurs) en r�epartissant le pr�ecalcul sur 4 threads. En e�et, chaquesplat est ind�ependant ce qui rend ais�e cette parall�elisation.En pratique, les r�esultats donn�es ont �et�e obtenus grâce �a un AMD Opteron Dual Core 270, �a 2GHz.
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4.3. Temps de pr�ecalcul et r�esultats
Nous comparerons les temps de calcul par rapport �a une reconstruction de r�ef�erence obtenueavec 1 million de photons envoy�es sur le mod�ele "Igea" dans une "boite de Cornell" totalisant 67601 splats, apr�es un lancer de photons de 52 secondes, et une optimisation de 23 secondes de 10it�erations de l'algorithme EM. (4.6)
Le mat�eriau est le même pour les deux objets, di�us �a 10%, sp�eculaire �a 70% et dont l'�ecart-type du materiau de Ward est � = 0:065. Nous ne conserverons que l'�eclairage indirect. Ainsi,apr�es la phase de lancer de photons, nous avons 698 515 photons (les autres ayant �et�e absorb�esentre le premier et le deuxi�eme rebond de ceux-ci). La zone de recherche par splat est de 3 unit�es(�a titre de comparaison, la largeur de la Cornell-Box est de 120 unit�es). Pour chaque splat, nousobtenons ainsi un nombre moyen de 69 photons par splat.
Les images pr�esent�ees n'ont pas subi la phase de Tone Mapping a�n de comparer plus faci-lement les r�esultats.

Fig. 4.6 { Image de r�ef�erence par utilisation de la carte de photons (3 millions de photons) ainsique la reconstruction servant de r�ef�erence pour les temps de calcul
Nous avons augment�e la luminosit�e a�n que les images soient su�samment explicites (l'�eclai-rage indirect a�ch�e seul est beaucoup plus faible, et donc le bruit moins visible).

4.3.1 en fonction du nombre d'it�eration de l'algorithme EM

Nous avons fait varier le nombre d'it�erations de l'algorithme EM. Les r�esultats obtenus sonten �gure 4.7.
Nous observons que d�es 5 it�erations, le temps de calcul est en O(n) avec n le nombre d'it�era-tions. La faible di��erence de temps de calcul entre l'algorithme en 2 it�erations et en 5 it�erationss'explique par le fait qu'�a chaque splat, il faille chercher les photons dans une certaine bouleautour du splat, ce qui a un coût constant non nul.Nous observons aussi que le nombre d'it�erations joue sur le sp�ecularit�e : les hautes fr�equencessont mieux prises en compte avec 10 it�erations (r�ef�erence) que 2 it�erations, mais nous voyonsqu'il n'y a pas de changements signi�catifs entre 10 it�erations et 100 it�erations, ce qui justi�erale choix d'un crit�ere d'arrêt �xe.
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Chapitre 4. R�esultats

Fig. 4.7 { Comparaison des it�erations de l'algorithme EM : 2 it�erations (9 secondes pour l'op-timisation), 5 it�erations (13 secondes), 20 it�erations (44 secondes) et 100 it�erations (3min30)

4.3.2 en fonction du nombre de photons envoy�es

Nous avons fait varier le nombre de photons initialement envoy�es. Les r�esultats obtenus sonten �gure 4.8.
Nous voyons que le nombre de photons envoy�es joue �enorm�ement sur le bruit de l'image. Deplus, la complexit�e pour le lancer de photons ainsi que pour l'optimisation est en O(N) avec Nle nombre de photons envoy�es ou re�cus.Un bon compromis (pour cette sc�ene et ces mat�eriaux) se situerait entre 1 million de photons(r�ef�erence) et 3 millions.

4.3.3 en fonction du nombre de splats

On fait maintenant varier le nombre de splats de la sc�ene. Nous avons utilis�e une version dumod�ele "Igea" discr�etis�e plus �nement (�gure 4.9).
On remarque que le lancer de photons s'est fait en temps presque constant, ce qui s'expliquepar la structure de donn�ee (une grille volumique) stockant les points de la sc�ene. Les photonsont juste �a tester un nombre restreint d'intersections : l'intersection du photon avec les voxels,
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4.3. Temps de pr�ecalcul et r�esultats

Fig. 4.8 { Comparaison du nombre de photons envoy�es : 300 000 photons (209 317 photonsre�cus, 20.5 photons par splat en moyenne - 15 sec de lancer de photons, 7 sec d'optimisation),600 000 photons (419 674 photons re�cus, 41.6 par splat - 31 sec de lancer de photons, 14 secondesd'optimisation), 3 millions de photons (2 098 998 photons re�cus, 209 par splat - 2 min 36 sec delancer de photons, 1 min 13 sec d'optimisation), et 10 millions de photons (6 985 846 photonsre�cus, 698 par splat - 8 min 44 sec de lancer de photons, 4 min 19 sec d'optimisation).

Fig. 4.9 { Comparaison du nombre de splats : 168 985 splats (Igea ra�n�e, 56 sec de lancer dephotons, 53 sec d'optimisation), 398 305 (Igea et Cornell Box ra�n�es, 1 min 9 sec de lancer dephotons, 2min 45s d'optimisation)

51



Chapitre 4. R�esultats
et l'intersection du photon avec les points inclus dans les voxels intersect�es.Ne poss�edant que peu de mesures (trois images en comptant la r�ef�erence), nous ne nous pronon-cerons pas sur la complexit�e (qui ici semble être lin�eaire en nombre de splat, ce qui intuitivementdevrait être le cas puisque chaque splat est ind�ependant).Nous voyons que de hautes fr�equences apparaissent lorsqu'il y a un nombre important de splats,ce qui s'explique par le fait que l'�eclairage est consid�er�e constant par splat ce qui peut �eliminerles hautes fr�equences si les splats sont trop gros.

4.3.4 en fonction de la taille de la zone de recherche

A chaque splat les photons sont cherch�es dans un certain rayon lors de la phase d'optimi-sation. Nous avons �evalu�e l'impact en temps de calcul et en qualit�e d'image de ce rayon derecherche (�gure 4.10).

Fig. 4.10 { Comparaison de la taille de la zone de recherche : R=2 (11 sec d'optimisation, 30photons par splat en moyenne) , R=4 (40 secondes d'optimisation, 123 photons par splat), R=5(1min 2sec, 192 photons par splat), R=6 (1min 29 sec, 276 photons par splat)
A noter qu'un r�e�etalonnage di��erent des luminosit�es a dû être op�er�e entre chaque image.Le choix d'un rayon plus important a tendance �a lisser le r�esultat. Un compromis entre le lis-sage "visuellement agr�eable" et la conservation des hautes fr�equences li�ees �a la sp�ecularit�e desmat�eriaux doit être trouv�e.Nous observons que la complexit�e est en O(R2) ce qui est logique puisque l'aire de la zone de
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4.3. Temps de pr�ecalcul et r�esultats
recherche s'accrô�t en R2.

4.3.5 en fonction de la g�eom�etrie

Nous proposons �a titre qualitatif des rendus de di��erents mod�eles courants pr�esent�es �gure4.11

Fig. 4.11 { Bouddha (80 349 splats, 44sec de lancer de photons, 56sec d'optimisation), Isis (157239 splats, 1 min 5 sec de lancer de photons, 32 sec d'optimisation), David (541 942 splats, 1min 33 sec de lancer de photons, 5 min d'optimisation), Cam�el�eon (198 191 splats, 1 min 01 secde lancer de photons, 37 sec d'optimisation)
A noter les re
ets color�es sur le cam�el�eon qui est le seul mod�ele textur�e (en nuances de vertpour son corps). Les images sont bruit�ees �a cause du faible nombre de photons envoy�es (toujours1 million) et de la zone de recherche (toujours R = 3).Une version plus lisse du cam�el�eon est donn�ee �a titre d'exemple (3 millions de photons, 5 min 8sec de lancer de photons, 3 min 38 sec d'optimisation) en �gure 4.12

4.3.6 avec l'�eclairage direct

Nous n'avons pas encore, �a l'heure du rapport, pu combiner un �eclairage direct issu du mo-teur de rendu par point de Ga�el Guennebaud par Defered Shading avec l'�eclairage indirect issu
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Chapitre 4. R�esultats

Fig. 4.12 { Cam�el�eon lisse

de la solution par lancer de photons. Nous avons en revanche pu conserver les photons partici-pant �a l'�eclairage direct (bien que ce ne soit pas une "bonne" solution puisque cela n�ecessite unnombre bien plus important de photons et donc un temps de calcul plus long), et ainsi obtenirune image dont l'�eclairage direct est aussi mod�elis�e par l'un des lobes gaussiens. Nous obtenonsalors l'image 4.13.

Fig. 4.13 { Igea avec �eclairage direct
Cette image a �et�e obtenue en 46 sec de lancer de photons et 7 min 11 sec d'optimisation :1 million de photons ont �et�e lanc�es, et 1 560 879 photons ont �et�e re�cus (dont ceux issus del'�eclairage direct). On a en moyenne 1 317 photons par splat.A noter que l'utilisation d'un lobe pour simuler l'�eclairage direct r�eduit la pr�ecision de l'�eclai-rage indirect puisque l'�eclairage indirect est mod�elis�e avec un lobe de moins. De plus, la faible
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4.4. Temps d'a�chage
absorption de ces mat�eriaux (10% d'absorbtion) explique l'aspect arti�ciel de cette image.Un rendu plus complet (moins bruit�e...) est donn�e en �gure 4.14.

Fig. 4.14 { David avec �eclairage direct

4.4 Temps d'a�chage
Le nombre d'images par seconde (ou fps pour frame par second) est indiqu�e sur chaque image.Nous voyons que l'objectif de la reconstruction temps-r�eel est atteint puisque nous obtenons enmoyenne entre 10 et 50 images par seconde. A noter que la phase de Tone Mapping (même sile Tone Mapping n'est pas appliqu�e �a ces images, il est quand même calcul�e) r�eduit le d�ebitd'a�chage puisqu'une premi�ere passe doit être e�ectu�ee pour estimer le facteur de correction �aappliquer aux luminances.Globalement, l'estimation des luminances ainsi que la correction �a appliquer par le Tone Map-ping divise approximativement le d�ebit d'a�chage par deux compar�e �a la solution de l'�eclairagedirect seul.

55





5

Conclusion et perspectives

Nous avons pu d�evelopper un moteur d'�eclairage global permettant de visualiser interac-tivement une sc�ene statique prenant en compte des e�ets hautement sp�eculaires. Le pr�ecalcule�ectu�e est beaucoup plus rapide que celui de nos pr�ed�ecesseurs, mais le r�esultat semble moinspr�ecis et plus bruit�e �a moins de diminuer les performances. Nous obtenons ainsi une simulationcompl�ete en moins de 5 minutes dans la plupart des cas, avec plus de 50 000 points alors quel'�etat de l'art mentionne g�en�eralement des calculs en plusieurs heures pour des mod�eles de moinsde 10 000 points.Une analyse de l'erreur commise sur l'approximation de la convolution par un lobe reste �a faire,ainsi qu'un meilleur ajustement sur la somme des lobes.
L'hypoth�ese de la sc�ene statique est tr�es restrictive et des am�eliorations seraient �a apportera�n de rendre la simulation compl�ete en temps interactif. Une id�ee serait de combiner l'approchepar lancer de photons interactif avec une estimation plus rapide des lobes.
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A

Comparaison des PDF de Duer et de
Walter

Pour le mod�ele de BRDF de Ward isotrope, v�eri�ons que les PDF (densit�es de probabilit�e)de Walter et de Duer sont les mêmes, �a savoir : pdfWalter == pdfDuer

exp� tan2 �=�2
4��2(~h:~i) cos3 �h =? exp� tan2 �=�2

4��2 cos �i cos �r :4 cos �r(1 + cos �i cos �r + sin �i sin �r cos(�r � �i))(cos �i + cos �r)3
) 1(~h:~i)(~h: ~N)3 =? 1cos �i :4(1 + cos �i cos �r + sin �i sin �r cos(�r � �i))(cos �i + cos �r)3
Posons : R = 1 + cos �i cos �r + sin �i sin �r cos(�r � �i) comme dans [D�05].
Nous cherchons maintenant l'�egalit�e :

1(~h:~i)(~h: ~N)3 =? 4~N:~i : R(cos �i + cos �r)3
Nous avons :

~h: ~N = cos �i + cos �rp2R
puisque ~h est le vecteur m�edian entre ~i et ~r.

Donc : (~h: ~N)3 = (cos �i + cos �r)32Rp2R
De plus, en utilisant les expressions en coordonn�ees sph�eriques des vecteurs ~h et ~i donn�esdans [D�05], nous obtenons :

~h:~i = (sin2 �i cos2 �i + sin �i sin �r cos�i cos�r + sin2 �i sin2 �i+sin �i sin �r sin�i sin�r + cos2 �i + cos �i cos �r)=p2R
= pRp2
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Annexe A. Comparaison des PDF de Duer et de Walter
Nous pouvons donc simpli�er l'�egalit�e que nous recherchons en :p2pR: 2Rp2R(cos �i + cos �r)3 =? 4~N:~i : R(cos �i + cos �r)3) 1 6= 1~N:~iNous voyons donc que l'�egalit�e n'est pas v�eri��ee et que nous avons :

pdfDuer = pdfWalter � ~N:~i�
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R�esum�e
L'�eclairage global consiste �a calculer les multiples r�e
exions de la lumi�ere dans une sc�enea�n d'obtenir un certain r�ealisme lors de son rendu. Selon certaines restrictions et un pr�ecalcullong, des algorithmes permettent un rendu temps r�eel de l'�eclairage global. Nous nous a�ranchis-sons ici de la restriction des mat�eriaux basses fr�equences (peu brillants) grâce �a la mod�elisationde l'�eclairage sous forme d'une somme de lobes Gaussiens, a�n d'e�ectuer le rendu temps r�eelde sc�enes statiques avec un observateur dynamique. La simulation de l'�eclairage est calcul�eepar un lancer de photons, et l'ajustement des param�etres des lobes est e�ectu�e par un algo-rithme d'Expectation-Maximization. Une expression de l'�equation du rendu est obtenue par uneapproximation de la convolution de lobes Gaussiens.

Mots-cl�es: Synth�ese d'images, �Eclairage global, BRDF, Expectation-Maximization

Abstract
The Global illumination purpose is to compute multiple re
ections of light in a scene soas to get a certain realism when rendering. Considering some restrictions and a long precompu-tation time, some algorithms can render global illumination in real time. Our method avoids therestriction of low frequency materials (not very shiny) thanks to the lighting representation as asum of Gaussian lobes, and allows to render static scenes in real time, with a moving viewer. Thesimulation of global illumination is done by a photon tracing step, followed by a lobe parameters�tting which is done by an Expectation-Maximization algorithm. A real-time evaluation of therendering equation is achieved by approximating the convolution of Gaussian lobes.

Keywords: Image synthesis, Global illumination, BRDF, Expectation-Maximization
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