Universidad
Zaragoza

[T111]
Y
A0l
ply

1542

Trabajo Fin de Grado

Técnicas de muestreo para simulacion de
transporte de luz sin linea de vision

Sampling techniques for non-line-of-sight light
transport simulation

Autor

[smael Tienda Hernando

Directores
Diego Royo Meneses
Jorge Garcia Pueyo

Ponente
Adolfo Murfioz Orbarianos

Titulacién

Grado en Ingenieria Informatica

ESCUELA DE INGENIERIA Y ARQUITECTURA
2023







Técnicas de muestreo para simulacion de
transporte de luz sin linea de vision

RESUMEN

El problema de la imagen sin linea de visién o non-line-of-sight (NLOS) imaging
consiste en la reconstruccion de escenas parcial o totalmente ocultas analizando la luz
indirecta capturada por una cdmara en una superficie visible secundaria. La imagen
NLOS presenta multiples aplicaciones en diversos ambitos, como en la conduccién
auténoma, al poder ver peatones o coches ocultos tras esquinas, o en la imagen
médica, al reconstruir érganos o tejidos ocultos tras varias capas de la piel. Para
ello, se necesitan dispositivos especializados, como camaras y laseres ultra-rapidos,
capaces de trabajar con una resolucién temporal del orden de picosegundos. Ya
que este hardware tiene un elevado coste de adquisiciéon y operacion, aparece la
simulacién del transporte de la luz transitorio, siendo muy 1til para el prototipado
de aplicaciones de imagen transitoria. Sin embargo, estas simulaciones pueden tener
un alto coste computacional al tratar la luz indirecta en escenas NLOS. Es en el
trabajo de Royo et al. [1] donde se plantean nuevos métodos de simulacién para
escenas NLOS detras de una esquina. Sin embargo, presentan dificultades a la hora
de simular entornos detras de dos esquinas, siendo este el foco de este trabajo.

Para ello, en este trabajo se implementan diversas técnicas para simulacién con
el objetivo de mejorar los resultados obtenidos en escenas ocultas detrds de dos es-
quinas, siendo estas Hidden Geometry Rejection Sampling (HGRS) y Kernel Den-
sity Estimation (KDE). HGRS es una técnica basada en el muestreo por rechazo
estadistico, con el fin de obtener muestras de la escena visibles desde un punto de-
terminado. KDE es una técnica estadistica de estimacion de densidad, que permite
hacer un uso mas preciso de las muestras ademés de aplicar un suavizado a la senal.

Finalmente, se ha realizado una evaluacién de dichas técnicas utilizando métri-
cas cualitativas y cuantitativas respecto a convergencia y tiempo de generaciéon de la
imagen, utilizando escenas detras de una o dos esquinas. Se han obteniendo mejoras
de un 93 % en el error cuadratico medio y una reduccién del tiempo de hasta un
91 % dependiendo de la técnica utilizada con respecto al simulador de Royo et al. [1]
en escenas detrds de una esquina, y de hasta un 87 % en convergencia y un 99 %
de reduccién de tiempo en escenas detras de dos esquinas. Ademads, se ha compro-
bado que algunas de las técnicas implementadas proporcionan también una mejoria

general en escenas con linea de vision.
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Capitulo 1

Introduccion

1.1. Contexto y problemas abordados

El problema de la imagen sin linea de visién, o non-line-of-sight (NLOS) imaging
consiste en la reconstruccion de escenas parcial o totalmente ocultas analizando la
luz indirecta capturada por un sensor en una superficie visible secundaria [2] [3]. Para
esto es necesario un laser ultra-rapido que emite un pulso de luz hacia dicha superficie
visible, y un sensor ultra-rdpido con una resolucién de picosegundos (alrededor de
un trillén de fotogramas por segundo) que captura la luz indirecta proveniente de la
escena oculta. De esta forma, es posible medir el tiempo de vuelo de la luz desde el
laser a la superficie visible hasta la escena oculta y de la escena oculta a la superficie
visible hasta el sensor. Este camino de la luz se puede observar en la Figura 1.1. Estas
medidas de tiempo son usadas por los algoritmos de reconstruccién para obtener una

estimacion de los objetos que se encuentran detras de la esquina.

Superficie Laser
Visible ultra-rapido
-~

J‘Oclusor Sensor
ultra-rapido
> -

N

Reconstruccion

Figura 1.1: Izquierda: Ejemplo de configuracion para una escena NLOS detras de una
esquina y camino de la luz desde el laser emisor de luz hasta el sensor. Se pueden apreciar
los diferentes elementos propios de un sistema de imagen sin linea de visién. Derecha:
Reconstruccion de la escena detrés de la esquina. Adaptado de Liu et al. [4]



Este tipo de reconstrucciones pueden resultar de gran utilidad en distintos esce-
narios, como podrian ser labores de rescate, imagen médica o conduccion autonoma
(Figura 1.2). Como ejemplo, un coche auténomo puede ser capaz de ver a un peatén

o a otro coche detras de una esquina y anticipar sus acciones.

67 o0 7 0D

(c)

Figura 1.2: Diferentes escenarios de utilidad para la imagen fuera de linea de visién. (a)
Deteccién de objetos detrds de esquinas en la conduccién auténoma. (b) Localizacién de
supervivientes en labores de rescate. (c¢) Visualizacién de regiones inaccesibles en imagenes
médicas. Fuente: Maeda et al. [2].

Los trabajos recientes de imagen NLOS se centran en la reconstruccién de escenas
ocultas detras de una esquina. Es en el estudio de Royo et al. [5] donde se busca
posibilitar la reconstruccion de escenas sin linea de visiéon detras de dos esquinas.
Esto resulta de gran utilidad ya que permite anadir un mayor rango de vision a
los escenarios de uso mencionados anteriormente. En el caso de labores de rescate o
imagen médica, puede permitir a los especialistas una mayor flexibilidad a la hora de
realizar determinadas acciones al ser capaz de obtener vision detras de dos esquinas.

A pesar de su gran utilidad, la imagen fuera de linea de vision es un campo
en continuo desarrollo que requiere de hardware muy especializado como el laser y
el sensor, de dificil utilizacién y elevado coste. Para ello, se utiliza simulacién por
software para ahorrar en costes del prototipado y agilizar el proceso de desarrollo

de algoritmos de imagen NLOS al simular el ldser y el sensor [1].

Principal problema a resolver Los sistemas de simulacién por software de
transporte de luz transitorio estdn preparados especialmente para situaciones en
las que sea necesario simular escenas ocultas detrds de una esquina, pero presen-
tan dificultades a la hora de computar el transporte de luz detras de dos
esquinas (Figura 1.3). De forma general, el célculo de luz indirecta tiene un gran
coste computacional. En el caso de objetos ocultos detrdas de dos esquinas, la luz

emitida por el laser necesita de cinco rebotes indirectos para llegar a la escena oculta



y volver al sensor. El trabajo de Royo et al. [1] adapta el célculo de luz indirecta
para escenas detras de una esquina, con tres rebotes, mejorando el tiempo de conver-
gencia. Sin embargo, es necesario modificarlo para escenas detras de dos esquinas,

teniendo en cuenta el el coste computacional.
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Figura 1.3: Escena béasica para representar la reconstruccién de imagenes sin linea de vi-
sién detras de dos esquinas, asi como el camino y los rebotes de la luz emitida por el laser.
Se pueden observar los elementos propios de una escena NLOS detrds de dos esquinas:
Sensor ultra-rapido, laser ultra-rapido, oclusores que impiden ver la escena oculta, super-
ficie visible desde el sensor, superficie secundaria y escena oculta que se busca reconstruir.
Ademsds, se muestran los rebotes que sufre la luz desde que es emitida por el laser hasta
que llega al sensor, asi como la reconstruccién obtenida. Adaptado de Royo et al. [5].

El problema de la imagen sin linea de visién es una de las principales utilidades
de la llamada imagen transitoria, que busca analizar como la luz se propaga a través
de una escena, utilizando medidas temporales del orden de picosegundos [6]. De esta
forma, se puede analizar como la luz interactiia con los elementos de una escena y

sus materiales.

El trabajo se enmarca dentro de Mitsuba 3 [7], un renderizador escrito en C++17
sobre el compilador en tiempo real Dr. Jit [8], desarrollado por Realistic Graphics
Lab en EPFL. Un renderizador es un software de simulaciéon de transporte de luz
que dada una escena conformada por luces, sensores, objetos y materiales simula

cémo la luz interactia con todos ellos produciendo imédgenes fotorrealistas.



1.2. Objetivos del trabajo

Los objetivos del trabajo serdan implementar técnicas de muestreo y recons-
truccién para escenas sin linea de visién en el sistema de simulacién de propagacion
de luz Mitsuba 3 [7] y evaluar dichas técnicas en convergencia y tiempo. Las técnicas
de muestreo en informética grafica son métodos utilizados para obtener muestras (o
puntos de datos) de una imagen o escena para generar una representacion realista,
mientras que las de reconstruccién buscan generar representaciones visuales a partir
de dichas muestras. Con estas técnicas de muestreo y reconstruccién se busca que
la senal de la luz a lo largo del tiempo obtenida como resultado en simulacién sea
de una mayor calidad, permitiendo abordar los problemas al recrear escenas NLOS
detrés de dos esquinas como se ha mencionado en el Apartado 1.1.

En nuestro trabajo se ha optado por implementar las técnicas de Hidden Geo-
metry Rejection Sampling y Kernel Density Estimation. De forma mas detallada, el

procedimiento llevado a cabo en el trabajo ha sido el siguiente:
1. Contextualizacién acerca de técnicas ya implementadas previamente.

2. Implementacién de Hidden Geometry Rejection Sampling y posterior

evaluacién de los resultados obtenidos.

3. Implementacién de Kernel Density Estimation y posterior evaluacién de

los resultados obtenidos.

4. Evaluacion y comparacion final de cada técnica implementada, mostrando re-
construcciones de las escenas para obtener una mejor idea de las mejoras ob-

tenidas.

1.3. Estructura de la memoria

En este documento se recoge el trabajo realizado durante todo el procedimiento
de estudio previo acerca de la imagen sin linea de vision y el transporte de luz transi-
torio, implementaciéon de nuevas técnicas de muestreo y reconstruccion y evaluacion
de los resultados, asi como las herramientas utilizadas y su funcién. La estructura
seguida es la siguiente: en el Capitulo 2 se explica de manera breve la teoria de
simulaciéon de transporte de luz en estado estacionario y transitorio, y la imagen
sin linea de visién necesaria para entender los contenidos de esta memoria. En el

Capitulo 3 se procede a explicar de forma tedrica las distintas técnicas de muestreo
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y reconstruccion utilizadas en el trabajo, y en el Capitulo 4 se detalla la imple-
mentacion en Mitsuba 3 de las mismas. En el Capitulo 5 se muestran y se evalian
los resultados obtenidos de las diferentes técnicas implementadas. Finalmente, en el
Capitulo 6 se describen las conclusiones finales obtenidas, asi como la importancia

de este trabajo de cara al futuro.

1.4. Herramientas utilizadas

La implementacion de las técnicas de muestreo, asi como su posterior evaluacion
se ha realizado en Python, utilizando Mitsuba 3 Transient NLOS [9] como base,
una extensién para Mitsuba 3 que permite simular la propagacion de la luz en
escenas sin linea de visiéon a lo largo del tiempo. La validacion experimental de los
resultados obtenidos se ha llevado a cabo utilizando métricas de error cuantitativas y
cualitativas respecto a convergencia y tiempo de generacion de la imagen, utilizando
escenas NLOS detras de una o dos esquinas ademdas de una escena con linea de

visién.



Capitulo 2
Trabajo previo relacionado

Este capitulo tiene como propodsito proporcionar un marco teérico sobre el que se
sustenta el problema de que los sistemas de simulacion de transporte de luz transi-
torio presentan dificultades a la hora de computar el transporte de luz detras de dos
esquinas. Para ello, en el Apartado 2.1 se hablara de la simulacién de transporte de
luz, tanto en estado estacionario como transitorio. En el Apartado 2.2 se presentara
el problema de la imagen sin linea de vision, destacando los motivos por los que
los simuladores de transporte de luz transitorio presentan problemas en escenas sin

lineas de vision con una o mas esquinas.

2.1. Simulacién de transporte de luz

Una camara de fotos captura imagenes al recibir luz a través de un sensor durante
cierto periodo de tiempo, llamado tiempo de exposicion. En la fotografia conven-
cional, este tiempo de exposicién es lo suficientemente largo como para que la luz
tenga tiempo de propagarse por toda la escena. Como resultado, en la imagen final
se integra la iluminacion recibida en diferentes instantes temporales, y se pierde la
informacion temporal sobre el transporte de la luz desde que se emite hasta que
llega al sensor de una camara, lo que da la impresién de que la luz presenta una
velocidad infinita y se propaga instantdneamente por la escena.

La idea de que la luz presenta una velocidad infinita se ha convertido en una
de las principales asunciones en el campo de la simulaciéon de transporte de luz
por computador, lo que recibe el nombre de luz en estado estacionario. Esta
argumentacion resulta razonable ya que los tiempos de exposicién de la mayoria de
camaras estandar que se pueden utilizar resultan muy lentos en comparacion con

la velocidad de la luz al comparar tiempos de exposicion del orden de milisegundos



frente a los cerca de 300 kilémetros por milisegundo de la velocidad de la luz.

Simulacién de transporte de luz en estado estacionario FEn la simulacion
del transporte de luz basado en fisica se utilizan principios fisicos para calcular el
comportamiento de la luz al interactuar con las diferentes geometrias de una escena,
sus materiales y otras fuentes de luz. Con estos célculos se busca determinar el
color e intensidad de la luz que llega a cada punto de la escena y a la camara.
Para ello, se trazan rayos de luz desde la camara hasta la escena y se calcula como
interactian dichos rayos de luz con los objetos con los que intersecta por el camino,
determinando de esta forma qué objetos son visibles y cémo llega a ellos la luz
(Figura 2.1). Esto es conocido como Ray Tracing. De forma més avanzada, se puede
simular la propagacién de forma aleatoria de los rayos de luz en la escena, generando
multiples caminos de luz que se contintdan hasta alcanzar una fuente de luz, y que
pueden rebotar un ntimero cualquiera de veces. Este proceso recibe el nombre de Path

Tracing, y se puede resumir en calcular la imagen [ utilizando la Path Integral [10]
1= [ 1@ duto) (21)
Q

siendo €2 el conjunto de caminos de transporte de luz de cualquier longitud, f(7) la
contribucién de un camino cualquiera T = g ... x de longitud k y du(T) la integra-
cion de area para vértices de la superficie. Por lo tanto, la imagen final se calcula

como la suma de las contribuciones de todos los caminos posibles.

Figura 2.1: Representacion de un path tracer tradicional, en el que se resaltan dos caminos
cualesquiera Tg y 77 desde la cdmara hasta la fuente de luz, siguiendo la Ecuacién (2.1)
presentada anteriormente. En este caso Q2 = {g, 71 }.

El problema con esta forma de calcular la imagen final es que no se tiene en



cuenta la dimension temporal, asumiendo la velocidad de la luz infinita.

Simulacién del transporte de luz en estado transitorio El transporte de
luz en estado transitorio busca analizar como la luz se propaga a lo largo de una
escena utilizando una resolucién temporal extremadamente alta, del orden de pico-
segundos, para conseguir asi eliminar la asuncién de una velocidad infinita de la luz
en contraposicion con la luz en estado estacionario, considerando una velocidad de
299.792,458 kilémetros por segundo en el vacio [11]. De esta forma, la luz tarda un
instante de tiempo en viajar de un punto x, de la escena a otro punto x,. De forma
mas concreta, conociendo la velocidad de la luz, se puede computar dicho tiempo
de viaje utilizando la ecuacién (2.2):

[Ty — 4|

t(z, <> xp) = (2.2)

c
siendo t el tiempo que tardara en viajar la luz, z, y x; dos puntos cualesquiera

de la escena y ¢ la velocidad de la luz en el vacio, 299.792,458 km/s.

Para este trabajo se utiliza el marco de trabajo de Jarabo et al. [12], que establece
una base tedrica para la simulacién del transporte de luz en estado transitorio
utilizando también el dominio temporal. En él, se introduce la transient path integral,
ademds de distintas técnicas de reconstruccion eficientes y nuevas estrategias de
muestreo.

En la formulacién de la path integral de Veach (2.1) la intensidad de pixel de una
imagen [ se computa como una integral sobre el conjunto de caminos de transporte
de luz Q. En la transient path integral, ademas de integrar sobre coordenadas espa-
ciales, es necesario integrar sobre el conjunto de retrasos temporales AT de todos

los caminos:

1= / [ 1) d (7)), (2.3)

donde T = x4 ... x; representa las coordenadas espaciales de los vértices de los
caminos de longitud k, siendo ¢ un vértice en la fuente de luz y xj en el sensor de la
camara. At = At ... Aty define una secuencia de retrasos temporales. El diferencial
du(T) denota, al igual que en la Ecuacién (2.1), la integracién de area para vértices
de la superficie, y du(At) la integracién temporal en cada vértice del camino. La
contribucién de cada camino f(T, At) se define como en la original, pero depende

también del tiempo. En la Figura 2.2 se describe un ejemplo de propagaciéon de la



luz en un camino de longitud k& = 2.

Como no es posible obtener una solucién analitica de la ecuacién (2.3) debido
a la complejidad del espacio de busqueda de una escena, se opta por utilizar un
estimador de Monte Carlo, el cual usa un conjunto de muestras aleatorias (caminos

T, retrasos At) para aproximar el resultado de la integral en la Ecuacion (2.3).

o)
- ]
,,,,,,,,,,,,,,, '_".AIZ
T H(X Xy)
! YAl
__________ 420
(X))
- FAL :
X X X

Figura 2.2: Diagrama espacio-temporal de la propagacion de la luz en un camino con k
= 2. La luz se emite en el instante ¢y y llega a x1 en tg + t(z¢ > x1), calculado con la
Ecuacién (2.2). Después de un pequeno retraso temporal Atq, la luz emerge desde z; en
el instante ¢; y tarda t(x; <> x2) en llegar a xo (el sensor o cdmara). Ademds, el sensor
puede anadir otro pequenio retraso temporal Ate. Fuente: Jarabo et al. [12].

En la Figura 2.3 se puede observar una comparacién entre renders estacionarios
y transitorios. Para cada escena, se obtienen resultados para diferentes instantes de
tiempo. En las figuras (b-d) se ven distintas partes iluminadas debido a que la luz
se traslada por la escena con una velocidad finita, por lo que tarda méas en llegar a

zonas mas lejanas respecto al punto emisor de la luz.

Bistro

11673 — 11741 ps

I

d)

Bathroom

== s
Steady state 12008 — 12275 ps 13876 — 14143 ps 20014 — 20281 ps

Figura 2.3: Comparaciones de renders estacionarios y transitorios. La escena Bistro tiene
la fuente de luz localizada en el cielo, mientras que en Bathroom se localiza en la ventana.
Las imagenes (a) son renders estacionarios, y las (b-d) son transitorios. Fuente: Royo et
al. [1].



2.2. Imagen sin linea de vision

La imagen sin linea de vision, non-line-of-sight imaging o imagen NLOS busca
reconstruir una escena total o parcialmente oculta analizando la luz indirecta de la
geometria oculta sobre otra superficie visible secundaria.

Existen varios métodos para la reconstruccién de escenas ocultas, todos ellos
clasificados en dos grupos dependiendo del tipo de informacion que utilizan: méto-
dos de transporte de luz estacionario y métodos de transporte de luz transitorio.
Los métodos de transporte de luz estacionario utilizan tiempos de exposicién muy
largos comparados con la velocidad de la luz, lo que provoca que la informacion que
producen sea muy limitada. Los métodos de transporte de luz transitorio utilizan
resoluciones temporales comparables a la velocidad de la luz, utilizando sensores
y emisores de luz ultra-rapidos. A partir de esta informacién, se han desarrollado
diversos algoritmos para reconstruir la geometria oculta como backprojection [13] y
phasor fields [14]. Este trabajo se enmarca dentro de los métodos de reconstruccién
basados en el transporte de luz transitorio.

El andlisis de la luz indirecta que interactiia con la escena oculta en la imagen
NLOS se consigue emitiendo pulsos de luz desde un laser. Estos pulsos de luz viajan
hasta ser reflejados en una superficie visible, y rebotan hacia la geometria oculta que
se quiere reconstruir. Dependiendo de los rebotes necesarios para que dichos pulsos
alcancen a la geometria oculta y luego sean capturados por el sensor, se habla de
objetos detras de una o dos esquinas.

En la Figura 2.4 se presenta una configuracién basica de una escena oculta detras
de una esquina. Aparecen todos los elementos mencionados anteriormente: emisor de
pulsos de luz (laser ultra-rédpido), sensor ultra-rapido, oclusor, pared visible o relay
wall y escena oculta. El laser emite pulsos de luz hacia la pared visible, iluminando
por dispersion la geometria oculta. La luz es reflejada hacia la pared visible y es
capturada finalmente por el sensor. Por lo tanto, la luz emitida sufre 3 rebotes hasta
llegar al sensor.

En una escena oculta tras dos esquinas, serian 5 los rebotes que sufre la luz

emitida. Esto se muestra representado en la Figura 2.5.
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Sensor
ultra-rapido

Reconstruccion

Laser
emisor '

Figura 2.4: Ejemplo de configuracién para una escena NLOS de tres rebotes (geometria
detrds de una esquina). Se remarcan los elementos: sensor, ldser emisor y geometria oculta.
También se muestran los tres rebotes que sufre el pulso de luz durante su trayectoria, asi
como la reconstruccién obtenida. Adaptado de: Royo et al. [5].

Sensor

ultra-rapido .
Reconstruccion

Laser
emisor

’

Figura 2.5: Ejemplo de configuracién para una escena NLOS de cinco rebotes (geometria
detras de dos esquinas). Se puede apreciar el sensor, el ldser emisor y la geometria oculta,
ademas de los diferentes rebotes que sufre la luz desde que es emitida por el laser hasta
que llega al sensor y la reconstruccién obtenida. Adaptado de: Royo et al. [5].

La imagen sin linea de vision es una de las principales aplicaciones del transporte
de luz en estado transitorio, explicado en el Apartado 2.1, el cual permite capturar
y analizar como la luz se propaga por una escena con una gran resolucion temporal,
al suponer la velocidad de la luz finita.

A pesar de sus multiples posibilidades, la imagen transitoria requiere hardware
de elevado coste, como pueden ser dispositivos de iluminacién por pulsos y camaras

ultra rapidas, que ademas son dificiles de utilizar correctamente. Aparece entonces
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la simulacién del transporte de luz transitoria, que proporciona herramientas para
desarrollar, prototipar y testear imagenes NLOS a un coste econémico infinitamente

menor.

Renderizado transitorio para escenas sin linea de vision Aunque la simu-
lacién del transporte de luz transitoria permite la realizacion de experimentos para
imagenes NLOS, el uso de renderizado transitorio sigue siendo més costoso que el
renderizado estacionario, al generar imagenes que utilizan la dimension temporal
ademas de las dimensiones habituales de la imagen.

Ademas, para la simulacién de transporte de luz detras de una esquina, es ne-
cesario estimar la luz después de tres rebotes indirectos. Teniendo en cuenta que la
convergencia de luz indirecta es mas lenta por lo general que la de la luz directa, es
necesario encontrar métodos para obtener una mejora.

Este es el motivo del trabajo de Royo et al. [1] en el que se presentan nuevas
técnicas de muestreo particularmente enfocadas en mejorar la convergencia de las
escenas NLOS detras de una esquina, como Laser Sampling o Hidden Geometry
Sampling, explicado en detalle en el Apartado 3.1. Intuitivamente, estos métodos
intentan generar muestras aleatorias con una distribucién de probabilidad que se
ajuste mas a la escena simulada, lo cual resulta en una reduccién de la varianza de
la senal resultante.

En la Figura 2.6 se muestra el resultado del renderizado transitorio en una escena
sin linea de vision donde la captura resuelta en tiempo de la derecha muestra la luz

que llega a cada punto de la pared visible o relay wall (z,y) a lo largo del tiempo t.

Visible Steady state Time-resolved capture I(z,y,t)
diffuse
relay wall
3 x; @ @
Hidden Y P g ) g
object - :;’f;‘dr 2 = 2
N \ camera g 9
A 7z /= y ) ’ / i
P w6 ‘ :
Oceluder Xe Xp t=1020ps {=1560ps t=2100ps t=2640ps

Figura 2.6: Izquierda: Configuraciéon bésica de simulacién de datos en escenas NLOS,
utilizando un laser emisor de luz, una cdmara, un oclusor, una pared visible difusa y la
escena o geometria oculta. Derecha: Resultado de la simulaciéon NLOS en forma transito-
ria. El pulso de luz se emite hacia la pared visible, iluminando por dispersion la geometria
oculta. La luz es reflejada de vuelta a la pared visible y se captura por el sensor. Fuente:
Royo et al. [1].
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Capitulo 3

Técnicas de muestreo y

reconstruccion

En este Capitulo se explican las técnicas estudiadas para solventar las dificultades
de los sistemas de simulacion transporte de luz transitorio en escenas detras de una
y dos esquinas, mencionados en el Apartado 1.1, sus bases matemaéticas y el cémo se
van a utilizar en el trabajo. Dichas técnicas disenadas para algoritmos de simulaciéon
de luz son Hidden Geometry Rejection Sampling, técnica de muestreo (Apartado
3.1) y Kernel Density Estimation, técnica de reconstruccion (Apartado 3.2).

Las técnicas de muestreo en la simulacién del transporte de luz son métodos
utilizados para obtener muestras de una escena para calcular los valores de los
pixeles en la imagen final a partir de muestras discretas. Estas muestras son los
puntos x; de la Ecuacién (2.3) que pertenecen al conjunto de caminos (2. En el caso
de este trabajo, se ha decidido implementar la técnica denominada Hidden Geometry
Rejection Sampling, o muestreo de geometria oculta por rechazo (Apartado 3.1).

Las técnicas de reconstruccién buscan reconstruir la senal a partir de muestras
discretas obtenidas por las técnicas de muestreo. Estas técnicas permiten aproximar
la integral de la Ecuacién (2.3) a partir de una serie finita de muestras aleatorias.
Tratan de eliminar ruido y suavizar las transiciones entre varias muestras para me-
jorar el resultado de la imagen. En este trabajo, se implementaran estimadores de
densidad por kernel o Kernel Density Estimation, utilizando tanto el kernel Gaus-
siano como el kernel Epanechnikov (Apartado 3.2).

Es importante resaltar la diferencia entre los términos “técnica de reconstruc-
cion” de una senal, explicada en el parrafo anterior, y la “reconstruccién de la escena
oculta”, la cual utiliza la senal transitoria generada para producir una representacion

de la escena gracias a una biblioteca externa no implementada en el trabajo.
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3.1. Hidden Geometry Rejection Sampling

Los path tracers funcionan generando caminos que unan la luz con la camara
(Figura 2.1). En el caso de escenas sin linea de visién, estos caminos tienen que
tener al menos tres rebotes, luz — pared (I) — geometria oculta (II) — pared (III)
— camara. En el caso de escenas sin linea de vision, el primer rebote resulta facil
de calcular, pero el resto depende de la componente aleatoria de la generacion de
los caminos. Por ello, se buscan métodos de muestreo capaces de generar muestras

aleatorias que sigan una distribucién favorable a las escenas NLOS.

Hidden Geometry Sampling Tradicionalmente, se suelen computar nuevos re-
botes de la luz a partir de las propiedades de los materiales. Por ejemplo, para un
material difuso que refleja luz en todas las direcciones de forma uniforme, el rayo
también podra rebotar en todas las direcciones de forma uniforme. Esto recibe el
nombre de BRDF Sampling (Figura 3.1 (a)). Royo et al. [1] trata de facilitar el
calculo en escenas NLOS directamente muestreando puntos de la geometria oculta,
técnica que recibe el nombre de Hidden Geometry Sampling (Figura 3.1 (b)). De
esta forma, es mucho mas probable que los rayos aleatorios sigan los caminos propios
de escenas NLOS. Ya que la simulaciéon depende de un proceso aleatorio, un mejor
muestreo provoca una disminucién de la variancia y error en la estimacion, haciendo
que la senal resultante converja mas rapidamente al resultado correcto. Esta técnica
puede presentar algin problema, especialmente para escenas detras de dos esquinas,
ya que puede generar puntos muestreados de la geometria oculta que no sean visibles

desde el vértice actual del camino.

* pixegh tt

Fast convergence

; p(x cgh) Il

Slow convergence

Sensor Sensor
[© y [©)
(a) BRDF sampling (b) Hidden geometry sampling

Figura 3.1: Resumen gréafico de las diferencias entre el muestreo de un path tracer con-
vencional, también llamado BRDF Sampling (a) y Hidden Geometry Sampling propuesto
por Royo et al. [1] (b). En el caso de BRDF sampling se puede apreciar que la mayoria
de los rayos no son capaces de intersectar con la geometria de forma efectiva, por lo que
la convergencia serd lenta, mientras que en el caso del nuevo muestreo propuesto genera
los vértices directamente sobre la geometria, provocando una rapida convergencia.
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Rejection Sampling Se busca por tanto obtener una mejora complementando
Hidden Geometry Sampling con una técnica estadistica conocida como Rejection
Sampling o muestreo por rechazo. Este es un método utilizado en estadistica para
la obtencion de muestras de una distribucion de probabilidad objetivo desconocida.
Consiste en la simulacién de valores aleatorios que siguen una distribucién objetivo
no conocida, cuando solo se tiene acceso a una distribucion diferente.

De esta manera, si se quieren obtener valores de una distribucién p(z) desconoci-
da, se utilizard otra distribucién similar ya conocida ¢(x), ya que es posible verificar
que una muestra pertenece a la distribucion desconocida. En la Figura 3.2 se puede
ver cémo, partiendo de una distribucién conocida ¢(x) (cuadrado que contiene a
todos los puntos) y pudiendo verificar si una muestra de esta distribucién conocida
pertenece a p(x), es posible muestrear valores de la distribucién desconocida p(x)

(circulo que contiene los puntos azules).

q(x)
() p(x)

0.5

-0.5

Figura 3.2: Explicacién grafica de la técnica de Rejection Sampling en estadistica. A partir
de una muestra de una distribucién conocida ¢(z) podemos obtener puntos de la distribu-
cién p(x) desconocida. Los puntos aceptados como pertenecientes a p(x) se muestran en
azul, mientras que los rechazados se encuentran en rojo. Adaptado de: Pharr et al. [15].

En el caso de la imagen sin linea de vision o NLOS, se busca poder muestrear
puntos de la escena oculta que son visibles desde el vértice muestreado
en cada intersecciéon de un camino, pero solo se tiene acceso a la distribucién
de los vértices sobre la geometria oculta, visibles o no. El problema de Hidden
Geometry Sampling es que puede generar puntos no visibles para estos casos, por
lo que se puede utilizar la técnica de Rejection Sampling para obtener las muestras
de la distribucion deseada, aquellos puntos visibles de la escena desde el vértice

muestreado en la interseccién del camino. Utilizando la notacién matematica pre-
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viamente explicada, la distribucién de puntos visibles de la geometria oculta desde
cada vértice del camino de luz es p(x) y la distribucién de todos los puntos de la
geometria oculta del camino de luz es ¢(z). De esta forma, a la hora de elegir el
nuevo vértice del camino de luz, para cada punto en ¢(z) se comprobaré si resulta
visible desde el vértice y si, por lo tanto, pertenece a p(x) y se puede utilizar como

muestra de p(x).

Hidden Geometry Rejection Sampling En este trabajo, una vez realizada la
estimacién de vértices de Hidden Geometry Sampling, se comprueba si realmente
hay visibilidad desde el camino actual. Si no, se vuelve a generar un nuevo vértice
utilizando Hidden Geometry Sampling y se repite el proceso. Esto se realiza hasta
que el punto sea visible, o hasta que se llegue al médximo de iteraciones establecidas

(Figura 3.3). Esta nueva técnica serd llamada Hidden Geometry Rejection Sampling
(HGRS).

Sensor X (a)
ultra-rapido
\\
v (b)

Figura 3.3: Escena en la que se muestran dos caminos posibles. El camino (a) se trata
de un camino no visible, por lo que seria descartado y se generaria un nuevo vértice. El
camino (b) si se trata de un camino visible.

La técnica de Hidden Geometry Rejection Sampling busca mejorar la convergen-
cia de las simulaciones, mejorando en gran medida la calidad visual de los resultados
y permitiendo la utilizacién de un menor niimero de muestras por pixel para obtener
resultados similares, ya que un muestreo con probabilidad proporcional a la funcién

que se busca integrar mejora la convergencia.
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3.2. Kernel Density Estimation

Kernel Density Estimation (KDE) o estimacién de densidad del kernel es una
técnica muy utilizada en estadistica que permite aproximar una funcién de densi-
dad de una distribucion de datos discretos observados utilizando sumas de funciones

(kernels) en cada punto de los datos.

En el caso de este trabajo, la senal a reconstruir es la funcion de radiancia o luz
indirecta que captura la cAmara en una superficie visible secundaria a lo largo del
tiempo, mientras que la muestra finita de observaciones son las distintas observacio-
nes asociadas a cada camino generado por el algoritmo de path tracing.

La técnica de Kernel Density Estimation se aplicara a la dimensién temporal
t de la senal I(x,y,t) obtenida de la simulacién, consiguiendo una reconstruccién
de esta para valores del dominio donde no ha intersectado ningin camino con este
tiempo de vuelo.

En nuestro sistema de simulacién de luz transitoria, la dimension temporal se
representa utilizando bins o segmentos temporales discretos, calculados utilizando
la distancia que recorre la luz para cada camino, el tiempo de exposicion utilizado y
la velocidad de la luz (Figura 3.4). De esta forma, las contribuciones de los caminos
se asignan a un segmento temporal especifico, es decir, cada muestra cae en un tinico
espacio temporal, como si el laser emisor de luz estuviera encendido y al instante
apagado. En realidad, los laser ultra-rapidos que se quieren simular suelen ocupar
varios espacios temporales dependiendo de su perfil de emision.

Para cada contribucién de un camino, se centra el kernel y se suman todas las
funciones de densidad generadas por los kernels previamente colocados, dividiendo

finalmente la suma por el ancho de banda o factor de escala (Figura 3.5).

Figura 3.4: Representacién del
momento en el que llega al sen-
sor un camino cualquiera en el
instante de tiempo t, obtenido
como la suma de las distancias
recorridas por un rayo de luz
(d1 y dg) entre la velocidad de
la luz c.
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Figura 3.5: Histograma que representa la funciéon de densidad de un conjunto de datos
discretos observados, y su aproximacién obtenida utilizando estimacion de densidad por
kernel, obteniendo una funcién continua. Ampliado: Kernel centrado en el instante t
utilizado para la estimacién de densidad para una de las muestras discretas.

Con la técnica de estimacién de densidad se busca representar de la forma mas
fiable posible aquellos datos que ocupen varios bins temporales. Al utilizar esta
técnica, estos datos contribuiran al valor de todos los segmentos temporales cercanos
(como se ha podido observar en la Figura 3.5).

La estimacién de densidad de este trabajo se ha basado en el trabajo ya existente
de Jarabo et al. [12] para mejorar los resultados de las imdgenes transitorias, tanto

en el espacio temporal como entre valores de pixeles.
Kernel Density Estimation y Hidden Geometry Rejection Sampling son dos técni-

cas completamente ortogonales y complementarias, que actian en aspectos comple-

tamente diferentes del proceso de generacion de imagenes.
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3.2.1. Kernel Gaussiano

El kernel Gaussiano o Gaussian Kernel es una funcion de densidad que tiene
su origen en la distribuciéon normal. Se caracteriza por su forma de curva suave y
simétrica en forma de campana de Gauss. Se define por la media o valor central de la
distribucién (p) y por la desviacién esténdar que establece el ancho de la campana
(0), v que realizara la funcién de ancho de banda. La funciéon Gaussiana del kernel

Gaussiano se define como:

1 _@ew?

flz) = Nl 207 (3.1)

siendo x el valor puntual para el cual se calcula el kernel, p el valor sobre el que

se busca centrar el kernel y o la desviacion estandar utilizada como ancho de banda
de la estimacion de densidad, utilizado como parametro. En este caso en concreto, el
valor de p serd el instante de tiempo en el que el camino X llega a la cdmara (Figura
3.4), es decir, p = Y t(2; <> 2541), segin la Ecuacién (2.2). En la Figura 3.6 se
muestra un ejemplo de utilizacién del kernel Gaussiano para la contribucién de un

camino cualquiera X, centrado en el instante ¢.

B Radiancia discreta
— Aproximacion obtenida

Figura 3.6: Gréfica que representa
una funciéon Gaussiana utilizando la
Ecuacién 3.1, centrada en t (utili-
zando p = t), siendo t un bin tem-
poral cualquiera de la escena transi-
toria, y con un valor de ¢ definido.

t-a t+ 0o
t

Cuanto mayor sea el valor de ¢ utilizado, mayor seran las dimensiones del ker-
nel, por lo que también aumentara el grado de suavizado realizado ya que para cada
instante temporal se tendran en cuenta un mayor nimero de contribuciones de los

caminos.

La funcion Gaussiana resulta una buena opcién cuando se utilizan datos total-

mente desconocidos, ya que influencia a un gran nimero de datos. Ademas, su forma
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suave y simétrica permite una transicién gradual entre los puntos de datos, resul-
tando en una estimacion mas suave de la distribucién. También proporciona una
gran flexibilidad a la hora de ajustar dicha suavidad en la estimacién utilizando el

parametro o.

3.2.2. Kernel Epanechnikov

El kernel Epanechnikov o FEpanechnikov Kernel es una funciéon de densidad
simétrica de forma parabdlica, que se encuentra definida solamente en el interva-
lo [-b, b], siendo b el ancho de banda y se anula fuera de dicho rango (Figura 3.7).

Su funcién viene definida por:

f(a:):z(l_(x;uf) i ‘“T“‘g, fl@)=0 si

siendo x el valor puntual para el cual se calcula el peso del kernel, b el valor de

T —p
b

‘ >1 (3.2)

ancho de banda utilizado y pu el valor sobre el que se busca centrar el kernel. Al igual

que para el kernel Gaussiano, p = 21 t(z; ¢ 7;41), segiin la Ecuacién (2.2).

mm Radiancia discreta
—— Aproximacion obtenida

Figura 3.7: Grafica que representa
una funcién Epanechnikov utilizan-
do la Ecuacién 3.2, definida en el in-
tervalo [-b, b] y centrada en t (utili-
zando p = t), siendo t un bin tem-
poral cualquiera de la escena transi-
toria.

t-b t+ b
t

Se ha optado por utilizar el kernel Epanechnikov ya que se trata de una funcién
mas 6ptima que la Gaussiana. Esta demostrado que el kernel Epanechnikov resulta

especialmente eficaz computacionalmente para conjuntos de datos amplios [16].
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Capitulo 4
Implementacion

En este Capitulo se realizard una introduccién a la herramienta Mitsuba 3 [7]
(Apartado 4.1), se explicara la forma en la que se ha decidido realizar la implemen-
tacién de las técnicas de muestreo abordadas en el Capitulo 3 y las modificaciones

del cédigo realizadas (Apartado 4.2).

4.1. Mitsuba 3

Como se ha mencionado en el Capitulo 1, un renderizador es un software de
simulacion de transporte de luz que dada una escena conformada por luces, senso-
res, objetos y materiales simula como la luz interactia con todos ellos produciendo
iméagenes fotorrealistas. Es capaz de calcular como rebota la luz en los materia-
les utilizando diferentes algoritmos, llamados integradores, los cuales reciben este
nombre ya que se encargan de integrar la Path Integral (Ecuacién 2.1), presentada

en el Apartado 2.1.

Mitsuba 3 [7] es renderizador orientado a la investigacién para la simulacién de
transporte de luz escrito en C++17 sobre el compilador Just-In-Time Dr.Jit [8],
desarrollado por el Realistic Graphics Lab en EPFL.

Se ha elegido Mitsuba 3 por su extensibilidad y facilidad de modificacién, ademas
de su interfaz con Python, que favorece la sencillez en la evaluacion de resultados y
comparaciones.

Este trabajo se implementa sobre la libreria Mitsuba 3 Transient NLOS, una ex-
tension a su vez de la libreria Mitsuba 3 Transient [9]. Mitsuba 3 Transient permite
la utilizacién del dominio temporal en Mitsuba 3, anadiendo por lo tanto la posibili-

dad de realizar renders transitorios. Mitsuba 3 Transient NLOS anade la posibilidad
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de realizar renders NLOS, aplicando las técnicas propuestas por por Royo et al. [1].

Ambos son scripts de Python accesibles al usuario.

4.2. Implementacién de las técnicas de muestreo

y reconstruccién

Para implementar las distintas técnicas de muestreo y reconstruccion se ha mo-
dificado el cédigo en Python de la extensién Mitsuba 3 Transient NLOS.

La técnica de muestreo de Hidden Geometry Rejection Sampling (Apartado 3.1)
se ha implementado como un nuevo integrador de escena de Mitsuba 3 llamado

«transient_nlos_path_rs».

Las técnicas de estimacién de densidad (Apartado 3.2) se han implementado co-
mo opciones dentro de la escena. La opcion «kernel sigma» permite utilizar kernel
Gaussiano al anadir los bloques transitorios a la imagen final, especificando el valor
de o deseado para la funciéon Gaussiana, mientras que la opcién «kernel bandwidth»
activa el uso del kernel Epanechnikov, concretando el valor del ancho de ban-
da a utilizar. Dentro de Mitsuba 3 Transient NLOS, se han extendido las clases
«transient_hdr_film» y «transient_block», para incorporar en cada clase la opcion
de utilizar modelos de estimacién de densidad. Concretamente, dentro de la clase
«transient_block» se ha anadido el cédigo referente a la aplicacion de los pesos del
kernel a las senales.

En Mitsuba, los films convierten los resultados al finalizar el proceso de ren-
derizado y los almacenan en unas estructuras de datos llamadas image block, las
cuales permiten al renderizador almacenar la radiancia de forma paralela.

El cédigo se ha realizado de forma modular, para poder incluir otros tipos de
funciones de forma simple.

Las modificaciones al cédigo realizadas se detallan en el diagrama de clases de
la Figura 4.1. Las clases destacadas en color amarillo son aquellas que se han mo-
dificado en la implementacién del trabajo, mientras que las resaltadas en verde son

las creadas.

22



Scene

Integrator Sensor

RBIntegrator ﬂ>

TransientHDRFilm Film

TransientRBIntegrator

ST —

TransientNLOSPath TransientNLOSPath_rs TransientPath

TransientBlock

Figura 4.1: Diagrama de Clases del trabajo. Las clases en amarillo representan clases
modificadas y las clases en verde las creadas.

23



Capitulo 5
Resultados obtenidos

En este Capitulo se aportara una explicacion acerca de las pruebas realizadas
utilizando las diferentes técnicas de muestreo y reconstruccion implementadas (Apar-
tado 5.1), asi como las formas de evaluacién (Apartado 5.2) y los resultados de dichas

pruebas, mostrando también los resultados de las evaluaciones (Apartado 5.3).

5.1. Pruebas realizadas

Las pruebas se han realizado en un subsistema Debian 11 para Windows, utili-
zando paralelizacion de CPU. El subsistema en el que se han realizado las pruebas
cuenta con 32 GB de memoria RAM, ademaés de un procesador AMD Ryzen 5 5600X,
de 6 ntcleos y 12 hilos.

Para obtener una variedad de resultados suficiente para realizar valoraciones
sobre las nuevas técnicas de muestreo y reconstruccion implementadas, se ha decidido
utilizar diferentes escenas con objetos fuera de la linea de visién y una escena con

linea de visiéon. Se han probado las siguientes cuatro escenas:

Z _nlos_lcorner: Escena Z NLOS detras de una esquina La primera escena
se trata de una letra Z detrds de una esquina en el vacio (Figura 5.1), la cual serd
denominada en las pruebas escena «Z_nlos_lcorner». Esta es una de las configura-
ciones basicas en imagen NLOS, por lo que se buscard comprobar la mejoria de las

técnicas desarrolladas respecto a la base implementada por Royo et al. [1].
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Superficie
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ultra-rapido

—

Laser
ultra-rapido

Figura 5.1: Escena «Z_nlos_lcorner», con el sensor y laser ultra-radpidos, la superficie
visible y una geometria oculta (letra Z).

T _nlos_2corner_small: Escena T NLOS detras de 2 esquinas, superficie
secundaria pequena La segunda escena de prueba que se ha utilizado consiste
en una letra T detras de dos esquinas, utilizando una superficie secundaria con
un tamano reducido (Figura 5.2). Esta escena serd denominada en las pruebas
«T _nlos_2corner_small». En esta escena se buscara comprobar como funcionan las

nuevas técnicas en escenas detras de dos esquinas.

Sensor
ultra-rapido

=

Laser
ultra-rapido

Superficie
secundaria
pequeiia

Figura 5.2: Escena «T _nlos_2corner_small», con el sensor y laser ultra-rapidos, la superficie
secundaria y una geometria oculta detrds de dos esquinas (letra T).
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T _nlos_2corner_big: Escena T NLOS detras de 2 esquinas, superficie se-
cundaria grande La siguiente escena de prueba utilizada consiste de nuevo en
una letra T detras de dos esquinas, utilizando una superficie secundaria de un ta-
mano méas elevado que en la prueba anterior (Figura 5.3). Esta escena recibira la
denominacién de «T _nlos_2corner_big» en las pruebas, y servird para volver a com-
probar el funcionamiento de las nuevas técnicas implementadas en escenas detras de
dos esquinas y para comparar como influye el tamano de la superficie secundaria en
los resultados, ya que al ser una superficie mas grande tendra mas posibilidades de
ser encontrada al generar caminos aleatorios que una superficie pequena como la de

la escena «T _nlos_2corner_small».

Sensor
ultra-rapido

=

Laser
ultra-rapido

Superficie
secundaria
grande

Figura 5.3: Escena «T'_nlos_2corner_big», con el sensor y laser ultra-rapidos, la superficie
secundaria y una geometria oculta detras de dos esquinas (letra T).

Escena Cornell Box con linea de vision Finalmente, se ha utilizado una escena
de tipo Cornell Box para probar la estimacion de densidad en renders transitorios
con linea de vision. La escena consta de la configuracion basica de una Cornell Box,
una caja cerrada completamente excepto por uno de los lados, con una luz de area
en la pared superior y dos geometrias basicas en el interior. En la Figura 5.4 se

muestra una imagen estacionaria de la escena en cuestion.
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Figura 5.4: Escena «cornell_box» con dos geometrias basicas en el interior.

5.2. Evaluacion de los resultados

El resultado que se obtiene de las simulaciones utilizando distintas técnicas de
muestreo es un video I(z,y,t) de la luz indirecta reflejada hacia una pared (entrada
para algoritmos de imagen sin linea de visién), que registra los valores de radiancia
de los pixeles (z,y) a lo largo de un tiempo t, siendo la radiancia la luz indirecta que
llega a la superficie visible. Para realizar una correcta comparacién entre técnicas y
los resultados originales, se busca evaluar el tiempo de computacién requerido para

el video y la convergencia del algoritmo.

La evaluacién del tiempo de renderizado o de generacién de la imagen se
realizara mediante las mediciones de tiempos de cada algoritmo.

La convergencia se evaluard comparando el video obtenido como resultado de
cada técnica utilizando un nimero reducido de muestras con un Ground Truth en
el que se utilizara un nimero de muestras por pixel muy elevado, suponiendo que la
senal ha convergido por completo y la senal no cambiarda aunque se computen més

muestras.

Para realizar la comparacién de la convergencia se han utilizado MSE (Mean
Squared Error, o Error Cuadratico Medio) y PSNR (Peak Signal-To-Noise Ratio o
Proporcién Maxima de Senal a Ruido). Tanto el MSE como el PSNR serd utilizado
para medir la discrepancia entre los valores predichos por el modelo (resultados ob-
tenidos por las nuevas técnicas de muestreo) y los valores reales observados (valor

Ground Truth obtenido utilizando un nimero muy elevado de muestras). Cuanto
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menor sea el valor del MSE, menor sera la discrepancia entre el modelo y el valor
de referencia. Cuanto mayor sea el valor del PSNR, menor serda la diferencia entre

el valor de referencia y el nuevo valor obtenido.

La férmula utilizada para calcular el MSE (Error Cuadrédtico Medio) es la si-

guiente:
MSE(I, 1) = T > - L), (5.1)

siendo [ la imagen de referencia ground truth, Ila imagen obtenida por la técnica
de muestreo, T" el nimero de componentes (nimero de instantes de tiempo), /; el
valor ground truth y I ; el resultado obtenido por nuestra técnica de muestreo para

su comparacion.

Para la evaluacién utilizando PSNR (Peak Signal-To-Noise Ratio) se ha utilizado

la féormula que se muestra a continuacion:

PSNR(I, I) = 201log;, MAX(I) — 101log,, MSE([, I), (5.2)

siendo I la imagen de referencia ground truth, Ila imagen obtenida por la técnica de
muestreo, M AX (I) el valor méximo posible para un pixel de la imagen de referencia
y MSE(I, ) el resultado de la evaluacién utilizando el Error Cuadratico Medio para

los mismos valores.
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5.3. Resultados de las pruebas

En este apartado se comentaran los resultados obtenidos para cada escena utili-
zando diferentes configuraciones y técnicas de muestreo, asi como la evaluacién final

utilizando métricas cualitativas y cuantitativas.

5.3.1. Z nlos_1corner: Escena Z NLOS detras de una esquina

Como prueba inicial, se ha utilizado la escena «Z_nlos_lcorner» mostrada en la
Figura 5.1, una escena con una geometria oculta detras de una esquina.

Primero de todo, se ha renderizado una escena utilizando la base de Royo et
al. [1] con 3 millones de muestras por pixel. Este resultado se considerard como el
valor de referencia con el que comparar el resto de pruebas. Se ha usado este valor
de muestras por pixel ya que se ha comprobado que en la grafica de radiancia ge-
nerada el ruido de la senal resulta despreciable. Por lo tanto, y debido a que no se
puede utilizar un valor de muestras por pixel infinito (el cual serfa el valor ideal),

este resulta valido para realizar las comparaciones.

Como se puede observar en la Figura 5.5, el primer impacto en la radiancia se
produce en la diagonal de la letra Z (a los 16711 ps), ya que se encuentra centrada
en la imagen. Unos instantes después, se produce el mismo efecto en las partes

superiores e inferiores del objeto de la letra (16811 ps).

Captura a lo largo del tiempo I(x, y, t)

Ground Truth
Radiancia

t = 16711 ps t = 16811 ps t = 17051 ps t = 17412 ps

Figura 5.5: Radiancia simulada en la superficie visible para la escena «Z_nlos_lcorner»
en distintos instantes de tiempo t, utilizando la escena de referencia y superponiendo la
reconstrucciéon de la escena oculta.

Los resultados obtenidos para cada una de las modificaciones utilizadas se mues-
tran en la Figura 5.6. Para cada apartado (a-e) se detallan los renders transitorios
obtenidos en varios momentos temporales para cada una de las pruebas realizadas

con la escena.
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Ground Truth En la Figura 5.6 (a) se muestran los resultados obtenidos para
la escena Ground Truth de referencia. Es importante resaltar la utilizacién de 3
millones de muestras por pixel para la obtencion de estos resultados, un nimero
muy elevado comparado con las muestras por pixel utilizadas en el resto de pruebas

de la misma escena con distintas modificaciones, lo cual resulta muy ineficiente.

Captura a lo largo del tiempo I(x, y, t)

(a) %
E (24
- MSE |
g 5Te-4
(b) 2
= PSNR ¢
B 26,98
| - - MSE |
g v .:! 1,66e-5
(c) Z '
2 PSNR ¢
g 38.88
=
2 r.' q MSE |
7 1.58¢-4
=
(d) &
3 PSNR ¢
g = 20.10
4}
< F Iq MSE |
% 1,68e-4
(e) & |
3 PSNR ¢
S . 2883

t = 16711 ps t = 16811 ps t = 17051 ps t = 17412 ps

Figura 5.6: Radiancia simulada en la superficie visible para la escena «Z _nlos_lcorner» en
distintos instantes de tiempo ¢, utilizando la base de Royo et al. [1] para los apartados (a-b).
En el apartado (a) se utilizan 3 millones de muestras por pixel, el resto (b-e) usan 30.000.
HGRS usa maximo 10 iteraciones, kernel Gaussiano usa ¢ = 1 y kernel Epanechnikov usa
b=2.

Sin modificaciones En la Figura 5.6 (b) se muestran los resultados obtenidos

sin utilizar ninguna modificacion, con 30.000 muestras por pixel, un nimero mucho
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menor que el del valor de referencia (3 millones). Como se puede observar, las image-
nes en los distintos instantes temporales presentan mucho més ruido, como era de
esperar al disminuir tan drasticamente el valor de muestras por pixel.

Este ruido que se puede comprobar visualmente también puede apreciarse en la
grafica de radiancia-tiempo para un pixel cualquiera de la imagen (Figura 5.7). En
estas escenas se ha utilizado el pixel [0, 0] para realizar las comparaciones. Los va-
lores de radiancia de la escena sin modificaciones adicionales presentan alteraciones
muy bruscas al compararse con los valores de referencia. Ademads, se pueden obser-

var datos espurios que no representan correctamente la escena.

Grafica Radiancia-Tiempo. Pixel [0, 0] - Sin Modificaciones
Figura 5.7: Grafica radiancia-
0.16 --- Ground Truth gura 5.7: Grafica radiancia

Sin Modificaciones ~ tiempo de los resultados obte-
nidos en la escena de referencia
0.12 Ground Truth y la escena sin

0.14

1 . . . .
T 010 1 modificaciones adicionales. Ca-
. | o
: 0.08 '\',' h Mt be destacar que se muestran los
= 0,06 ; ; [ '-\‘ resultados en los instantes de
. Vi H 1 L . .
| e (1 tiempo relevantes, obviando va-
1 1 ] ~ .
0.04 . \ ™ lores de tiempo en los que la ra-
0.02 Ty diancia en ambos casos era nu-
0.00 SAec la.
17.25 17.50 17.75 18.00 18.25 18.50 18.75 19.00
tiempo (ns)

Hidden Geometry Rejection Sampling En la Figura 5.6 (c) se pueden ob-
servar los resultados obtenidos utilizando la técnica de Hidden Geometry Rejection
Sampling (Apartado 3.1). Para ello, se ha utilizado una escena igual que la anterior
en la que no se utilizaban modificaciones adicionales, con 30.000 muestras por pixel.
Como se puede observar, los resultados presentan mucho menos ruido en compa-
raciéon con los resultados de la Figura 5.6 (b), siendo incluso muy similares a los
obtenidos como Ground Truth (Figura 5.6 (a)). Esto es conseguido gracias al mues-
treo por rechazo utilizado, el cual busca puntos visibles de la geometria oculta desde
el camino actual.

La mejoria mencionada anteriormente se puede observar de forma muy clara en
la gréfica de radiancia-tiempo de la Figura 5.8, en la que se puede apreciar como los
resultados son mucho mas parecidos a los valores de referencia. De esta forma, uti-
lizando un niimero de muestras mas de diez veces inferior a los de la escena Ground

Truth, se han obtenido resultados similares.
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Grafica Radiancia-Tiempo. Pixel [0, 0] - Rejection Sampling

——= Ground Truth

Figura 5.8: Gréfica radiancia-
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Density Estimation: Gaussian Kernel Los resultados obtenidos utilizando ker-
nel Gaussiano con ¢ = 1 se muestran en la Figura 5.6 (d). Se puede apreciar como se
vuelven a mejorar los resultados obtenidos en la Figura 5.6 (b), aunque se mantiene
algo de ruido con respecto a los resultados utilizando Hidden Geometry Rejection
Sampling.

En la grafica radiancia-tiempo de la Figura 5.9 se puede observar la mejoria con
respecto a la escena con simplemente las modificaciones base. Se puede apreciar ese
efecto de suavizado Gaussiano, aunque aparecen picos de radiancia que no son fieles
a la escena de referencia, algo totalmente esperable al tratarse de una técnica de

reconstruccién que se aplica sobre las muestras existentes.

Grafica Radiancia-Tiempo. Pixel [0, 0] - Kernel Gaussiano Figura 5.9: Grafica radiancia-

0.16 === Ground Truth tiempo de los resultados ob-
014 Kemel Gaussiano  ¢.nidos en la escena de refe-
012 rencia Ground Truth y en la
_ ','\ escena utilizando Kernel Den-
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x 0.08 v ¢ \L Gaussiano. Cabe destacar que
006 | AN fW se muestran los resultados en
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0.00 ! SOAL en los que la radiancia en am-

Density Estimation: Epanechnikov Kernel

17.25 17.50 17.75 18.00 18.25 18.50 18.75 19.00
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bos casos era nula.

En la Figura 5.6 (e) se pueden

observar los resultados obtenidos utilizando el kernel Epanechnikov b = 2. Las
imégenes son muy similares a las obtenidas para el kernel Gaussiano (Figura 5.6

(d)), resultando peores que los resultados obtenidos utilizando Hidden Geometry
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Rejection Sampling (Figura 5.6 (c)), aunque mejoran a la escena sin modificaciones
adicionales (Figura 5.6 (b)).

En lo que respecta a su grafica radiancia-tiempo (Figura 5.10), se puede obser-
var que es muy similar a la grafica del kernel Gaussiano (Figura 5.9), aunque en

determinados puntos se puede ver una mejor correspondencia respecto a la funcién

de referencia.

Grafica Radiancia-Tiempo. Pixel [0, 0] - Kernel Epanechnikov Figura 5.10: Gréfica radiancia-
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Evaluacién de la convergencia Se han utilizado las métricas explicadas en el
Apartado 5.2, siendo estas MSE y PSNR. Para ambas métricas se han evaluado los
resultados obtenidos, utilizando la Ecuacién 5.1 para calcular el valor MSE de cada

técnica, y la Ecuacién 5.2 para calcular el PSNR.

En la Figura 5.11 se muestran los resultados obtenidos después de realizar la
evaluacién utilizando el error cuadratico medio o MSE para cada técnica. Cabe re-
cordar que el valor de muestras por pixel es el mismo para cada una de las técnicas,
asi como los pardmetros de escena utilizados excepto la técnica de muestreo o re-
construcciéon utilizada. Cuanto menor sea el dato obtenido, menor es la diferencia
de esa escena con respecto a la escena de referencia o Ground Truth.

Como era de esperar por los resultados visuales observados en la Figura 5.6 (c)
y en la grafica radiancia-tiempo de la Figura 5.8, el menor valor MSE es el de la
escena que utiliza Hidden Geometry Rejection Sampling, por lo que se trata de la
escena mas similar a la escena de referencia. En términos porcentuales, la mejora
con respecto a la escena sin modificaciones es de un 93,51 %, valor esperable ya que
genera puntos sobre la geometria hasta que uno de ellos sea visible desde el camino

actual.

Los estimadores de densidad Epanechnikov y Gaussiano también han producido
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una mejora importante en el error cuadratico medio, aunque menor con respecto a la
téenica de muestreo por rechazo, siendo estas mejoras del 34,87 % y 38,63 %, respec-
tivamente. Entre ellas, el kernel Gaussiano ofrece resultados algo mejores, aunque
muy similares al kernel Epanechnikov. Estos valores son totalmente 1égicos, ya que
tanto HGRS como los estimadores de densidad son técnicas totalmente diferentes,
por lo que tampoco era esperable que tuviesen resultados similares.

Lo que se busca al utilizar MSE con los estimadores de densidad es ver como el
suavizado reduce el efecto de los datos espurios sobre estas medidas, por lo que se

produce una reduccién del error.

MSE (Mean Squared Error)

2.5668e-04

1.6765e-04
1.5754e-04

1.6595e-05
.

No modifications Rejection sampling Gaussian Kernel  Epanechnikov Kernel

Figura 5.11: Valores MSFE obtenidos para cada escena, utilizando el mismo nimero de
muestras por pixel y configuracién de escena para todas ellas. Cuanto menor sea el valor
MSE obtenido, menor diferencia con respecto a la escena de referencia.

En la Figura 5.12 se muestran los resultados obtenidos después de realizar la
evaluacion utilizando la proporcién méaxima de senal a ruido o PSNR para cada
técnica. Cuanto mayor sea el dato obtenido, menor es la diferencia de esa escena
con respecto a la escena de referencia o Ground Truth. Los valores se muestran
utilizando escala logaritmica, expresada en decibelios (dB).

Aligual que para el error cuadratico medio, los resultados proporcionan una clara
ventaja a la escena que utiliza Hidden Geometry Rejection Sampling con respecto a
la escena sin modificaciones adicionales, aventajandola en cerca de 12 dB, tratandose
de una mejora del 44,6 %. Para las estimaciones de densidad también se obtienen
mejoras, aunque menos significativas como ya pasaba en la evaluacién anterior, en

torno al 8 %.
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PSNR (Peak signal-to-noise ratio)

38.8777

29.1035 28.8334

26.9836

No modifications Rejection sampling Gaussian Kernel  Epanechnikov Kernel

Figura 5.12: Valores PSNR obtenidos para cada escena, utilizando el mismo nimero de
muestras por pixel y configuracién de escena para todas ellas. Cuanto mayor sea el valor
PSNR obtenido, mayor similaridad con la escena de referencia. (Valores expresados en
decibelios, dB. Escala logaritmica.)

Después de valorar estas métricas se puede concluir que, en lo que respecta a
la convergencia de la imagen o similaridad respecto a la escena de referencia, la
técnica de Hidden Geometry Rejection Sampling mejora de forma muy significativa
las métricas de la escena sin modificaciones adicionales, mientras que las técnicas de

reconstruccién producen mejoras de una forma menos significativa, pero efectiva.

Evaluacién del tiempo de renderizado A continuacion se realizard la com-
paracion de los tiempos de renderizado o generacion de imagen para cada técnica

utilizada. Los resultados obtenidos se muestran en la Tabla 5.1.

Escena Muestras por pixel | Tiempo MSE | PSNR 1
Ground Truth 3.000.000 8 min 40 s - -
Sin modificaciones 30.000 3,51 s 2,6 x 1074 26,98
HG Rejection Sampling 30.000 40,1 s 1,66 x 107 38,88
Kernel Gaussiano 30.000 4,95 s 1,58 x 10~* 29,10
Kernel Epanechnikov 30.000 3,79 s 1,68 x 10~ 28,83

Cuadro 5.1: Tiempos de renderizado y muestras por pixel de cada técnica evaluada ante-
riormente, Ground Truth, sin modificaciones, Hidden Geometry Rejection Sampling y los
estimadores de densidad Gaussiano y Epanechnikov.

Cabe recordar la utilizacién de 3 millones de muestras por pixel para la escena

Ground Truth, asi como 30.000 muestras por pixel para el resto de escenas de la
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Tabla 5.1. Es importante remarcar que se esta utilizando un simulador en el que el
nimero de muestras utilizado afecta directamente al tiempo de renderizado, cuanto

mayor sea el nimero de muestras, mayor sera también el tiempo obtenido.

Como se puede observar, si comparamos la escena de referencia o Ground Truth
con respecto a la técnica con los mejores resultados de la evaluacién anterior ( Hidden
Geometry Rejection Sampling), se puede observar como se pasa de un tiempo de
renderizado de 8 minutos y 40 segundos a 40,1 segundos, siendo esta es una mejora
temporal del 91,63 %. Por ello, podemos concluir que gracias a esta nueva técnica,
es posible generar una imagen con una similaridad maxima con respecto a la imagen

de referencia un 91,63 % mads rapido.

Reconstrucciones Para finalizar, se ha utilizado la biblioteca tal [17] para rea-
lizar reconstrucciones del objeto oculto detras de una esquina a partir de los datos
simulados, como los de la Figura 5.6. En la Figura 5.13 se muestra de forma mas
visual cémo se realiza la reconstruccion, con la senal transitoria generada represen-
tada sobre la superficie visible, a partir de la cual se obtiene la reconstrucciéon de la

escena oculta.

L Superficie
visible
Sensor

ultra-rapido

Reconstruccion
Laser

ultra-rapido

Figura 5.13: Reconstruccién de la escena 7 detrds de una esquina mostrada en la Figura
5.1, donde se ve el sensor y laser ultra-rapidos, la superficie visible donde se representa
la senal transitoria generada y la escena reconstruida donde estaria la geometria oculta.
Adaptado de Royo et al. [5].

En la Figura 5.14 se muestran las reconstrucciones para la escena de referen-

cia, sin modificaciones adicionales y para la que utiliza Hidden Geometry Rejection
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Sampling. Se han utilizado valores de muestras por pixel menores a las utilizadas
para la Figura 5.6, ya que el algoritmo de reconstruccion es bastante resistente al
ruido de la senal. Los valores utilizados han sido 500.000 muestras por pixel para la
escena de referencia, y 50 para el resto de ellas. Como se puede observar, la letra Z se
puede vislumbrar perfectamente en la escena de referencia, practicamente igual que
en la escena utilizando la técnica de muestreo por rechazo. En la escena sin modifi-
caciones se muestra una letra Z con mucho més ruido en comparacién con la escena
de referencia. De esta forma, se puede apreciar la mejora en términos porcentuales

utilizando el MSE y PSNR de una forma mucho més visual.

Reconstruccién de la escena

zjz)z]

Ground Truth Sin modificaciones HG Rejection Sampling

Radiancia

Figura 5.14: Reconstrucciones obtenidas utilizando la escena de referencia Ground Truth
con 500.000 muestras por pixel, la versiéon sin modificaciones adicionales y la version uti-
lizando Hidden Geometry Rejection Sampling con 50 muestras por pixel.
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5.3.2. T _nlos_2corner_small: Escena T NLOS detras de dos
esquinas, superficie visible pequena

Como segunda prueba se ha utilizado la escena «T'_nlos 2corner_small» de la
Figura 5.2, una escena con una geometria oculta (letra T) detrds de dos esquinas,
en la que se utiliza una superficie secundaria de tamano reducido.

Al igual que en la prueba anterior, primero de todo se ha renderizado una escena
utilizando la base de Royo et al. [1] con 25 millones de muestras por pixel, resultado
que sera considerado como valor de referencia para comparar el resto de pruebas.

Los resultados obtenidos para cada una de las modificaciones utilizadas se mues-
tran en la Figura 5.15. Se han obtenido resultados para el mismo instante temporal,
t = 23616 ps, uno de los instantes en los que la senal llega después de haber viajado
a través de las dos esquinas, para cada técnica utilizada. En comparacién con la
Figura 5.6 del apartado anterior donde solo hay un rebote oculto, en esta la luz es
mas tenue al haber dos rebotes. Por ello la dificultad para comparar visualmente

entre técnicas es mayor.

Captura a lo largo del tiempo I

X, ¥, t), t = 23616 ps

Radiancia

Ground Truth Sin modificaciones HG Rejection Sampling Kernel Gaussiano Kernel Epanechnikov

Figura 5.15: Radiancia simulada en la superficie visible para la escena
«T nlos_2corner_small> en t = 23616 ps. La simulacién Ground Truth y sin modi-
ficaciones usa la base de Royo et al. [1]. La simulacién Ground Truth usa 25 millones
de muestras por pixel, el resto usan 100.000. HGRS usa méaximo 10 iteraciones, Kernel
Gaussiano usa o = 2 y Kernel Epanechnikov usa b = 3.

Sin modificaciones Como se puede observar en la Figura 5.15, la senal que ha
viajado a través de dos esquinas en la escena sin modificaciones adicionales, es mucho
mas tenue que la de la escena de referencia. Esto es debido al niimero de muestras por
pixel utilizado, mucho menor que el utilizado para la escena de referencia. Presenta

mas ruido y se trata de una senal muy débil.

Hidden Geometry Rejection Sampling En la Figura 5.15 se pueden observar
también los resultados utilizando la técnica de muestreo de Hidden Geometry Re-

jection Sampling (Apartado 3.1). Se ha utilizado una escena igual que la utilizada
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en el apartado anterior, utilizando 100.000 muestras por pixel. En este caso, para
el muestreo por rechazo se han utilizado un méximo de 10 iteraciones. Como se
puede observar, mejora en gran medida los resultados obtenidos para la escena sin
modificaciones, obteniendo una senal mucho mas clara después de viajar a través de

las dos esquinas, con una intensidad similar a la utilizada como valor de referencia.

Density Estimation: Gaussian Kernel Los resultados obtenidos utilizando es-
timacién de densidad (Apartado 3.2) con kernel Gaussiano también se encuentran
en la Figura 5.15. Presenta resultados muy similares a la escena de referencia y a
la escena que utiliza Hidden Geometry Rejection Sampling, aunque al tratarse de

técnicas tan dispares no resultaria correcto compararlas.

Density Estimation: Epanechnikov Kernel Finalmente, los resultados obte-
nidos utilizando estimacién de densidad (Apartado 3.2) con kernel Epanechnikov
también se encuentran igual que el resto en la Figura 5.15. Son resultados practi-
camente idénticos a los obtenidos utilizando kernel Gaussiano, similares a los de la

escena de referencia.

Evaluaciéon de la convergencia Al igual que para la escena anterior, se han uti-
lizado las métricas comentadas en el Apartado 5.2, siendo estas MSE y PSNR. Para
ambas métricas se han evaluado los resultados obtenidos, utilizando la Ecuaciéon 5.1

para calcular el valor MSFE de cada técnica, y la Ecuacion 5.2 para calcular el PSNR.

En la Figura 5.16 se muestran los resultados obtenidos después de realizar la
evaluacién utilizando el error cuadratico medio o MSE para cada técnica. Cabe re-
cordar que el valor de muestras por pixel es el mismo para cada una de las técnicas,
asi como los pardmetros de escena utilizados excepto la técnica de muestreo o re-
construcciéon utilizada. Cuanto menor sea el dato obtenido, menor es la diferencia
de esa escena con respecto a la escena de referencia.

La escena con el menor valor MSE es la que utiliza Hidden Geometry Rejection
Sampling, algo esperable después de los resultados visuales obtenidos en la Figura
5.15. En términos porcentuales, la mejora con respecto a la escena sin modificaciones
es de un 79,18 %, algo menor de la obtenida utilizando la escena detras de una
esquina, aunque sigue siendo una mejora muy importante.

Los estimadores de densidad Epanechnikov y Gaussiano también han producido

una mejora importante en el error cuadratico medio, aunque menor con respecto
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a la técnica de muestreo por rechazo, la del kernel Gaussiano de un 70,22 % vy la
del kernel Epanechnikov de un 66 %. Los resultados del kernel Gaussiano son algo
mejores, aunque resulta poco significativo, ya que modificando los valores de o y b

se podrian conseguir otros resultados distintos.

MSE (Mean Squared Error)

2.5255e-07

75176e-08 8.5824e-08

[ . .

No modifications Rejection sampling Gaussian Kernel  Epanechnikov Kernel

Figura 5.16: Valores MSFE obtenidos para cada escena, utilizando el mismo nimero de
muestras por pixel y configuracién de escena para todas ellas. Cuanto menor sea el valor
MSE obtenido, menor diferencia con respecto a la escena de referencia.

En la Figura 5.17 se muestran los resultados obtenidos después de realizar la
evaluacién utilizando la proporcion maxima de senal a ruido o PSNR para cada
técnica. Cuanto mayor sea el dato obtenido, menor es la diferencia de esa escena
con respecto a la escena de referencia. Los valores se muestran utilizando escala
logaritmica, expresada en decibelios (dB).

Aligual que para el error cuadratico medio, los resultados proporcionan una clara
ventaja a la escena utilizando Hidden Geometry Rejection Sampling con respecto a
la escena sin modificaciones adicionales, aventajandola en cerca de 7 dB, tratandose
de una mejora del 35,7 %, similar a la obtenida en la escena detras de una esquina.
Para las estimaciones de densidad, la mejora obtenida al utilizar kernel Gaussiano
es del 27,79 %, y para el kernel Epanechnikov del 24,71 %.

40



PSNR (Peak signal-to-noise ratio)

25.7865

24.2422 23.6669
18.9795

No modifications Rejection sampling Gaussian Kernel  Epanechnikov Kernel

Figura 5.17: Valores PSNR obtenidos para cada escena, utilizando el mismo nimero de
muestras por pixel y configuracién de escena para todas ellas. Cuanto mayor sea el valor
PSNR obtenido, mayor similaridad con la escena de referencia. (Valores expresados en
decibelios, dB. Escala logaritmica.)

Con todo, se puede observar como todas las métricas indican que las nuevas
técnicas de muestreo y reconstruccion mejoran el resultado final obtenido de forma
muy significativa, siendo las mejoras producidas por Hidden Geometry Rejection

Sampling las més destacables.

Evaluacién del tiempo de renderizado A continuacién se realizard la com-
paracion de los tiempos de renderizado para cada técnica utilizada. Los resultados

obtenidos se muestran en la Tabla 5.2.

Escena Muestras por pixel | Tiempo MSE | | PSNR 1
Ground Truth 25.000.000 11 min 23s - -
Sin modificaciones 100.000 1min 15s | 2,5 x 1077 18,98
HG Rejection Sampling 100.000 6 min 14 s | 5,3 x 1078 25,78
Kernel Gaussiano 100.000 1 min33s|7,5x107% 24,24
Kernel Epanechnikov 100.000 1 min 32s | 8,6 x 1078 23,67

Cuadro 5.2: Tiempos de renderizado para cada técnica evaluada anteriormente, Ground
Truth, sin modificaciones, Hidden Geometry Rejection Sampling y los estimadores de den-
sidad Gaussiano y Epanechnikov.

Cabe recordar al igual que en el apartado anterior la utilizacion de 25 millones
de muestras por pixel para la escena Ground Truth, asi como 100.000 muestras por

pixel para el resto de escenas de la Tabla 5.2.
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Como se puede observar, se ha obtenido una mejora al utilizar la técnica de
muestreo por rechazo del 45,06 % respecto al tiempo de renderizado de la escena de
referencia. Al utilizar los estimadores de densidad, la mejora obtenida ha sido de un
86,34 %.

Reconstrucciones Al igual que para la escena detras de una esquina, se ha utili-
zado la biblioteca tal [17] para realizar reconstrucciones del objeto oculto detras de
una esquina a partir de los datos simulados como los de la Figura 5.15. En la Figura
5.18 se muestra de forma més visual cémo se realiza la reconstruccién, con la senal
transitoria generada representada sobre la superficie visible, a partir de la cual se

obtiene la reconstruccién de la letra T oculta, rotada.

Reconstruccién de la escena

Figura 5.18: Reconstruccién de la escena T detrés
de dos esquinas mostrada en la Figura 5.2, donde
se superpone la escena oculta a la reconstruccién
obtenida como referencia.

Radiancia

Ground Truth

Cabe destacar que las reconstrucciones para escenas detras de dos esquinas re-
sultan mucho mas complejas, por lo que no se puede esperar obtener resultados tan
visuales como en las escenas detras de una esquina, en las que se vislumbraba sin
ningun problema la geometria oculta. Lo esperable es obtener una ligera intuiciéon
de que dicha geometria se encuentra detras de las dos esquinas, como en el caso de

la reconstruccién de la Figura 2.5, obtenida del trabajo de Royo et al. [5].

En la Figura 5.19 se muestran las reconstrucciones para la escena de referencia
con 5 millones de muestras por pixel, sin modificaciones adicionales y con Hidden
Geometry Rejection Sampling, utilizando 500.000 muestras por pixel para estas tlti-

mas.
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Reconstruccién de la escena

ol 5] w|

Ground Truth Sin modificaciones HG Rejection Sampling

Radiancia

Figura 5.19: Reconstrucciones obtenidas utilizando la escena de referencia Ground Truth,
la version sin modificaciones adicionales y la version utilizando Hidden Geometry Rejection
Sampling)

Se puede observar como los resultados en la escena de referencia y utilizando
Hidden Geometry Rejection Sampling son muy parecidos, obteniendo una ligera
silueta de la letra T que nos proporciona la informacién de que detras de las dos

esquinas hay un objeto con una forma similar a la obtenida.
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5.3.3. T _nlos_2corner_big: Escena T NLOS detras de dos es-

quinas, superficie visible grande

Como tercera prueba se ha utilizado la escena «T'_nlos_2corner_big» de la Figura
5.3, una escena con una geometria oculta (letra T) detras de dos esquinas, que se
diferencia de la escena anterior en que la superficie secundaria tiene un tamano
mayor.

De igual forma que en todas las pruebas, se ha utilizado una escena de referen-
cia con la base de Royo et al. [1] con 5 millones de muestras por pixel, llamado
valor Ground Truth. Se ha utilizado dicha base como configuraciéon de una escena
sin modificaciones adicionales, utilizando 10.000 muestras por pixel, y una escena
para cada una de las técnicas implementadas, Hidden Geometry Rejection Sampling,
kernel Gaussiano y Epanechnikov, utilizando en todas 10.000 muestras por pixel.

Cabe destacar que la evaluacién se ha realizado para los instantes en los que la
senal llega después de haber viajado a través de las dos esquinas, no para la senal

completa, ya que este es el fragmento que nos resulta méas relevante.

El procedimiento seguido ha sido idéntico al de las pruebas anteriores, por lo
que se procedera directamente a mostrar la evaluacion de la convergencia de las

diferentes configuraciones de escena.

Evaluacién de la convergencia De forma similar a las escenas anteriores, se
han utilizado las métricas comentadas en el Apartado 5.2, MSE y PSNR. Para am-
bas métricas se han evaluado los resultados obtenidos, utilizando la Ecuacién 5.1

para calcular el valor MSE de cada técnica, y la Ecuacion 5.2 para calcular el PSNR.

En la Figura 5.20 se muestran los resultados obtenidos después de realizar la
evaluacion utilizando el error cuadratico medio o MSE para cada técnica. Cuanto
menor sea el dato obtenido, menor es la diferencia de esa escena con respecto a la
escena de referencia.

La escena con el menor valor MSE es la que utiliza estimacién de densidad con
kernel Gaussiano, seguido de cerca del kernel Epanechnikov y de Hidden Geometry
Rejection Sampling. En términos porcentuales, la mejora con respecto a la escena
sin modificaciones es de un 65,75 % al utilizar kernel Gaussiano, de un 60,34 % con
kernel Epanechnikov y por tltimo de un 49,72 % al utilizar muestreo por rechazo.

Respecto a la escena anterior, al utilizar una superficie secundaria de mayor tamano,
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aumentan las posibilidades de que los rayos trazados con un path tracer convencional
alcancen dicha superficie, por lo que el efecto de Hidden Geometry Rejection Sam-
pling serd mucho menos significativo. Esto provoca la caida de mejora porcentual

del muestreo con rechazo con respecto a las escenas anteriores.

MSE (Mean Squared Error)

1.9162e-05

9.5450e-06

7.6012e-06

6.5695e-06 .

No modifications Rejection sampling Gaussian Kernel  Epanechnikov Kernel

Figura 5.20: Valores MSFE obtenidos para cada escena, utilizando el mismo nitmero de
muestras por pixel y configuracién de escena para todas ellas. Cuanto menor sea el valor
MSE obtenido, menor diferencia con respecto a la escena de referencia.

En la Figura 5.21 se muestran los resultados obtenidos después de realizar la
evaluacién utilizando la proporcion maxima de senal a ruido o PSNR para cada
técnica. Cuanto mayor sea el dato obtenido, menor es la diferencia de esa escena
con respecto a la escena de referencia. Los valores se muestran utilizando escala
logaritmica, expresada en decibelios (dB).

De igual forma que el error cuadratico medio, los resultados muestran que la
técnica de estimacion de densidad utilizando kernel Gaussiano es la que més mejora
produce en la escena mejorando el resultado en 5 dB, siendo esta una mejora del
47,36 %. La mejora de la escena sin modificaciones con respecto a la que utiliza
kernel Epanechnikov es de un 41,10 % y la que utiliza Hidden Geometry Rejection
Sampling de un 30,94 %. De nuevo, se puede extrapolar la misma explicacién sobre

la técnica de muestreo por rechazo que en el error MSE.

45



PSNR (Peak signal-to-noise ratio)

12.8178

14.4403 13.8068
9.7912

No modifications Rejection sampling Gaussian Kernel  Epanechnikov Kernel

Figura 5.21: Valores PSNR obtenidos para cada escena, utilizando el mismo nimero de
muestras por pixel y configuracién de escena para todas ellas. Cuanto mayor sea el valor
PSNR obtenido, mayor similaridad con la escena de referencia. (Valores expresados en
decibelios, dB. Escala logaritmica.)

Evaluacién del tiempo de renderizado A continuacién se realizard la com-
paracion de los tiempos de renderizado para cada técnica utilizada. Los resultados

obtenidos se muestran en la Tabla 5.3.

Escena Muestras por pixel | Tiempo MSE | PSNR 7t
Ground Truth 5.000.000 21 min 23s - -
Sin modificaciones 10.000 12,08 s 1,92 x 107° 9,79
HG Rejection Sampling 10.000 Imin9s [9,55x107%| 12,82
Kernel Gaussiano 10.000 14,42 s 6,57 x 107° 14,44
Kernel Epanechnikov 10.000 14,92 s 7,60 x 107° 13,80

Cuadro 5.3: Tiempos de renderizado para cada técnica evaluada anteriormente, Ground
Truth, sin modificaciones, Hidden Geometry Rejection Sampling y los estimadores de den-
sidad Gaussiano y Epanechnikov.

Se han utilizado 5 millones de muestras por pixel para la escena Ground Truth,
asi como 10.000 muestras por pixel para el resto de escenas de la Tabla 5.3.

Los resultados indican mejoras importantes con respecto al tiempo de renderiza-
do al utilizar cualquiera de las nuevas técnicas con respecto a la escena de referencia,
llegando incluso a un 99 % de mejora de los estimadores de densidad con respecto a

la escena de referencia.
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5.3.4. Escena cornell box con linea de vision

Como prueba final, se ha utilizado una escena con linea de visién para confirmar
que los algoritmos de estimacion de densidad implementados causan mejoria en el
resultado final de la imagen transitoria, como se menciona en Jarabo et al. [12]. Se
trata de una escena de tipo Cornell Box, la cual consiste en una caja cerrada con uno
de sus lados abiertos, con dos elementos geométricos dentro. En la Figura 5.22 se
muestran los resultados obtenidos después del renderizado sin utilizar modificaciones
(con 15.000 muestras por pixel como referencia y con 1000 para comparaciones), con
estimacién de densidad mediante kernel Gaussiano y utilizando kernel Epanechnikov,

durante varios instantes de tiempo.

Captura a lo largo del tiempo I(x, v, t)

VoS
&Y
N—
Ground Truth

—~
N—
Sin modificar

~
@)
N—
Kernel Gaussiano

~~
(o}
N—

Kernel Epanechnikov

t = 5528 ns t = 9756 ns

Figura 5.22: Resultados obtenidos para la escena «cornell_box». (a) Resultados de refe-
rencia utilizando 15.000 muestras por pixel. (b) Resultados sin utilizar modificaciones. (c)
Resultados utilizando estimaciéon de densidad con funcién Gaussiana, o = 3. (d) Resul-
tados obtenidos utilizando estimacién de densidad con kernel Epanechnikov, b = 3. 1000
muestras por pixel para las escenas (b-d).

W
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Se puede observar claramente una mejoria notoria respecto al ruido de la imagen
sin modificaciones en ambos casos, obteniendo resultados practicamente idénticos
a los de referencia, tardando menos tiempo en converger. Por lo tanto, se puede
concluir que ambos métodos de reconstruccién pueden ser utilizados sin duda para
cualquier tipo de escena transitoria.

En contraposicion con los métodos de reconstrucciéon, el método de muestreo de
Hidden Geometry Rejection Sampling no resulta de utilidad en escenas con linea de
visiéon, ya que al no haber escena oculta no resulta necesario obtener muestras de

una geometria especifica, si no muestrear toda la geometria.
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Capitulo 6
Conclusiones

Este trabajo se ha centrado en la simulacion de transporte de luz en escenas sin
linea de visién [1]. Se ha propuesto un nuevo método de muestreo (Hidden Geometry
Rejection Sampling) y se han implementado métodos de reconstruccién ya existen-
tes (Kernel Density Estimation), aplicindolos a la simulacién del transporte de luz
transitorio [12] con geometria detrds de dos esquinas, el cual requerfa de un gran
coste computacional utilizando los métodos ya existentes. Estos métodos mejoran
los resultados obtenidos en convergencia y tiempo, tanto de la senal transitoria como

de la reconstruccién de la escena oculta respecto a los métodos ya existentes

Para evaluar nuestros métodos se han utilizado métricas cualitativas y cuantita-
tivas. Se ha conseguido ver que, utilizando el mismo tiempo de renderizado que las
escenas sin nuevas modificaciones, han mejorado los resultados (gracias a los esti-
madores de densidad Gaussiano y Epanechnikov). Por otro lado, con algo més de
tiempo de renderizado, se han mejorado de forma muy importante los resultados al
utilizar muestreo por rechazo. De forma mas concreta, se han obtenido mejoras por-
centuales sobre la versién sin modificaciones de hasta un 93 % en escenas detras de
una esquina y un 79 % en escenas detrds de dos esquinas en lo que respecta al error
cuadratico medio. En términos temporales, se han obtenido reducciones respecto a
la escena de referencia de mas de un 90 % en escenas detrds de una esquina, e incluso
del 99 % en determinadas escenas detrds de dos esquinas al utilizar los estimadores
de densidad.

La implementacién de las diferentes técnicas de muestreo y reconstruccién ha si-
do de gran complejidad, ya que ha resultado necesario un estudio previo exhaustivo

acerca de todo aquello sobre lo que esta sustentado el trabajo, imagen estacionaria,
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transitoria y sin linea de visién, ademas de un proceso de documentacién sobre el
renderizador Mitsuba 3 [7] y sus extensiones para simulacién transitoria y sin linea
de visién, las cuales han sido modificadas. También ha sido necesario realizar un
estudio previo extenso acerca de las técnicas estadisticas utilizadas como base para

Hidden Geometry Rejection Sampling y Kernel Density FEstimation.

Este trabajo serd utilizado en futuros proyectos de investigacion, sirviendo de
ayuda en el renderizado de escenas sin linea de visién especialmente a través de
dos esquinas, aunque se ha demostrado su gran aportacion a escenas detras de una
esquina e incluso escenas transitorias con linea de visién, utilizando los estimadores
de densidad.

Como trabajo futuro a partir de este trabajo realizado, seria posible implementar
nuevos kernels para la estimacién de densidad mencionados en Jarabo et al. [12],
yva que al haber desarrollado el cédigo de forma modular no resultaria demasiado
costoso.

También seria posible tratar de mejorar los resultados de Hidden Geometry Re-
jection Sampling combinandolo con otras técnicas utilizando Multiple Importance
Sampling o Russian Roulette, asi como dividir la geometria del segundo relay wall

en estratos para hacer muestreo estratificado (Stratified Sampling).

Gracias a este trabajo se espera que se puedan obtener mejoras en las situacio-
nes en las que la imagen sin linea de visién resulta de gran utilidad, y que se pueda

seguir mejorando en un campo con mucho futuro y posibilidades.

Personalmente, el desarrollo de este trabajo me ha resultado de gran interés, ya
que me ha permitido ver cémo trabajan los grupos de investigacion ligados a la uni-
versidad, ademadas de poder utilizar los conocimientos adquiridos durante estos anos
de estudio, especialmente los de la asignatura Informatica Gréfica, pero también mu-
chas otras, como Matematicas I y Estadistica en materia relacionada con integrales
y conceptos matematicos y estadisticos o Programacién de Sistemas Concurrentes
y Distribuidos ya que el renderizado en Mitsuba 3 utiliza programacién concurrente
al lanzar varios hilos de renderizado al mismo tiempo. También es importante des-
tacar la asignatura de Proyecto Software, la cual me ha permitido tener una mejor
vision sobre como redactar una memoria relacionada con un proyecto informatico,
asi como todas las asignaturas relacionadas con la programacion para desarrollar el

c6digo necesario.
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Lista de Figuras

1.1.

1.2.

1.3.

2.1.

Izquierda: Ejemplo de configuracién para una escena NLOS detrés
de una esquina y camino de la luz desde el laser emisor de luz hasta
el sensor. Se pueden apreciar los diferentes elementos propios de un
sistema de imagen sin linea de vision. Derecha: Reconstruccion de
la escena detrds de la esquina. Adaptado de Liuet al. [4] . . . . . ..
Diferentes escenarios de utilidad para la imagen fuera de linea de vi-
sién. (a) Detecciéon de objetos detrds de esquinas en la conduccién
autéonoma. (b) Localizacién de supervivientes en labores de resca-
te. (c) Visualizaciéon de regiones inaccesibles en imagenes médicas.
Fuente: Maeda et al. [2]. . . . . .. .. ... ... ... ... ..
Escena basica para representar la reconstruccién de imagenes sin linea
de visién detras de dos esquinas, asi como el camino y los rebotes de la
luz emitida por el laser. Se pueden observar los elementos propios de
una escena NLOS detras de dos esquinas: Sensor ultra-réapido, laser
ultra-rapido, oclusores que impiden ver la escena oculta, superficie
visible desde el sensor, superficie secundaria y escena oculta que se
busca reconstruir. Ademds, se muestran los rebotes que sufre la luz
desde que es emitida por el laser hasta que llega al sensor, asi como

la reconstruccién obtenida. Adaptado de Royo et al. [5]. . . . . . ..

Representacion de un path tracer tradicional, en el que se resaltan dos
caminos cualesquiera Ty v 77 desde la camara hasta la fuente de luz,

siguiendo la Ecuacién (2.1) presentada anteriormente. En este caso
Q=A{T0,T1}. . .
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2.2.

2.3.

2.4.

2.5.

2.6.

Diagrama espacio-temporal de la propagacién de la luz en un camino
con k = 2. La luz se emite en el instante ¢y y llega a z; en ty +
t(zg <> 1), calculado con la Ecuacién (2.2). Después de un pequeno
retraso temporal Atq, la luz emerge desde 7 en el instante t; y tarda
t(z1 <> x2) en llegar a x5 (el sensor o cdmara). Ademds, el sensor
puede anadir otro pequeno retraso temporal At,. Fuente: Jarabo et
al. [12]. . . o
Comparaciones de renders estacionarios y transitorios. La escena Bis-
tro tiene la fuente de luz localizada en el cielo, mientras que en Bath-
room se localiza en la ventana. Las imdgenes (a) son renders estacio-
narios, y las (b-d) son transitorios. Fuente: Royo et al. [1]. . . . . ..
Ejemplo de configuracién para una escena NLOS de tres rebotes (geo-
metria detrdas de una esquina). Se remarcan los elementos: sensor,
laser emisor y geometria oculta. También se muestran los tres re-
botes que sufre el pulso de luz durante su trayectoria, asi como la
reconstrucciéon obtenida. Adaptado de: Royo et al. [5]. . . . . .. ..
Ejemplo de configuracién para una escena NLOS de cinco rebotes
(geometria detrds de dos esquinas). Se puede apreciar el sensor, el
ldser emisor y la geometria oculta, ademés de los diferentes rebotes
que sufre la luz desde que es emitida por el laser hasta que llega al
sensor y la reconstruccién obtenida. Adaptado de: Royo et al. [5].
Izquierda: Configuracién basica de simulacién de datos en escenas
NLOS, utilizando un laser emisor de luz, una camara, un oclusor,
una pared visible difusa y la escena o geometria oculta. Derecha:
Resultado de la simulacion NLOS en forma transitoria. El pulso de luz
se emite hacia la pared visible, iluminando por dispersion la geometria
oculta. La luz es reflejada de vuelta a la pared visible y se captura

por el sensor. Fuente: Royoet al. [1]. . . . ... ... ... ... ...
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3.1.

3.2.

3.3.

3.4.

3.5.

3.6.

3.7.

4.1.

Resumen grafico de las diferencias entre el muestreo de un path tra-
cer convencional, también llamado BRDF Sampling (a) y Hidden
Geometry Sampling propuesto por Royo et al. [1] (b). En el caso de
BRDF sampling se puede apreciar que la mayoria de los rayos no son
capaces de intersectar con la geometria de forma efectiva, por lo que
la convergencia sera lenta, mientras que en el caso del nuevo mues-
treo propuesto genera los vértices directamente sobre la geometria,
provocando una rapida convergencia. . . . . . . . .. ... ... ...
Explicaciéon gréfica de la técnica de Rejection Sampling en estadistica.
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Apéndice A
Planificacion temporal

El trabajo se ha desarrollado en aproximadamente 315 horas, repartidas a lo
largo de tres meses. Las distintas fases en las que se ha dividido el proyecto se
muestran en el diagrama de Gantt de la Figura A.1, las cuales han sido: estudio
previo acerca de la imagen transitoria y NLOS, documentacién y pruebas sobre el
simulador Mitsuba 3, implementacién de la técnica de muestreo Hidden Geometry
Rejection Sampling, implementacion de la técnica de reconstruccion Kernel Density
Estimation, evaluacion de dichas técnicas utilizando métricas de error cuantitativas
y cualitativas, pruebas de las técnicas implementadas utilizando reconstrucciones y

redaccién de la memoria del trabajo realizado.

El cédigo desarrollado se encontrard piiblico en el futuro en GitHub*

Semana Semana Semana Semana Semana Semana Semana Semana Semana Semana Semana Semana

1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 1 12

Estudio previo acerca de la
imagen transitoria y NLOS

Documentacién y pruebas
sobre el simulador Mitsuba 3

Implementacién de Hidden
Geometry Rejection
Sampling

Implementacion de Kernel
Density Estimation

Evaluacion de las técnicas

Reconstrucciones de las
escenas

Redaccion de la memoria

Figura A.1: Diagrama de Gantt correspondiente al trabajo realizado.

'Enlace al repositorio: https://github.com/Ismati5/mitsuba3-transient-nlos.git
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