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Resumen

La Informatica Grafica es la disciplina que pretende simular el comportamiento de las camaras
fotogréficas, generando imédgenes por ordenador con efectos realistas de iluminacion, materiales y geo-
metria. Existen diversas técnicas de renderizado para generar estas imédgenes, muchas de las cuales
aplican una version simplificada de las leyes fisicas para reducir el coste computacional. Una de estas
simplificaciones es asumir que la luz se propaga a velocidad infinita, ya que en las cAmaras convencionales
el tiempo de exposicién es muchos érdenes de magnitud mayor que el tiempo que tarda la luz en propa-
garse. Recientes avances han dado lugar a sensores ultrarrdpidos capaces de capturar la propagacion de
la luz al tener tiempos de exposicién comparables a los de la velocidad de la luz. Dados estos avances
surge el campo del renderizado transitorio, que ya no asume que la luz se propaga a velocidad infinita,
cuyo objetivo es simular la propagacion de la luz por la escena fotograma a fotograma, simulando estos
sensores de captura.

Para simular el transporte de luz, tanto en estado estacionario como transitorio, se utilizan métodos
de Monte Carlo, debido a la complejidad de las ecuaciones. Sin embargo, la naturaleza estocastica
de Monte Carlo provoca que los resultados siempre tengan ruido. Este problema es ain mayor en
renderizado transitorio: las muestras deben distribuirse no solo en el espacio, sino también a través del
tiempo.

Para reducir este ruido, los métodos de renderizado profesionales incorporan técnicas de denoising,
que combinan informacién de vecinos en el espacio para reducir la varianza. Sin embargo, estos métodos
introducen sesgo, manifestandose como difuminado de detalles finos como reflejos, sombras o causticas.
Los enfoques maés recientes, basados en redes neuronales profundas, pueden producir resultados visual-
mente agradables, pero no garantizan convergencia a la solucion correcta, pueden generar alucinaciones
y requieren grandes conjuntos de datos de entrenamiento que son especialmente costosos de generar
para renderizado transitorio.

Recientemente, se propuso un framework de denoising estadistico para renderizado Monte Carlo
que, mediante el andlisis de estadisticas recolectadas durante el proceso de renderizado, garantiza un
compromiso casi 6ptimo entre sesgo y varianza. Este método asegura convergencia a la solucién correcta
sin necesidad de entrenar redes neuronales con grandes conjuntos de datos, que requieren una gran
cantidad de tiempo de entrenamiento en GPU. En este trabajo implementamos dicho framework en
Mitsuba 3, un software de renderizado orientado a la investigacion.

La principal contribucién de este trabajo es la extension de este framework al dominio transitorio,
incorporando kernels espacio-temporales que explotan la correlacién espacio-temporal de la propagacion
de la luz. Ademas, desarrollamos un algoritmo eficiente en memoria para la recoleccién de estadisticas
transitorias mediante reutilizacién de caminos. Los resultados demuestran que el método propuesto re-
duce efectivamente el ruido en renderizado transitorio preservando detalles finos, superando en fiabilidad
y reduccién de ruido a métodos basados en redes neuronales.

Nuestra extension del framework de denoising al dominio transitorio no genera alucinaciones (a di-
ferencia de los métodos basados en redes neuronales), garantiza convergencia del resultado denoiseado al
aumentar el nimero de muestras, es eficiente, no requiere entrenamiento y maneja naturalmente medios
participativos. Ademas, dado que las simulaciones de Monte Carlo son una técnica bien establecida y
se han derivado numerosas estrategias de muestreo especificas para renderizado transitorio, esperamos
que nuestro trabajo pueda aplicarse en muchos otros campos como detecciéon heterodina 6ptica, imagen
fuera de vision, microscopia de absorcién, renderizado acustico o imagen térmica.

Los resultados de este trabajo se han utilizado para un articulo enviado a Furographics 2026, una
conferencia de referencia en el ambito de los graficos por computador en Europa.

Para ver los resultados en video: video de resultados del denoiser estadistico transitorio.
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Capitulo 1

Introduccién y objetivos

1.1. Contexto y motivacién

La informatica grafica pretende simular el transporte de luz que observamos en la vida real, repro-
duciendo los fenémenos fisicos que ocurren en la naturaleza para generar imagenes sintéticas fieles a la
realidad. Existen diversas aproximaciones para simular la realidad que se diferencian en su fidelidad a
las leyes fisicas: cuanto mas fieles son a la realidad, mejores resultados producen, pero también requieren
mayor tiempo computacional. Algunos de estos enfoques de realismo fisico son, ordenados de mayor a
menor precisiéon fisica: ptica cudntica, éptica ondulatoria y optica geométrica. Esta tltima es una de las
més utilizadas debido a su menor complejidad computacional y a que produce resultados comparables
a los otros enfoques para la mayoria de aplicaciones practicas.

En este ambito nace el concepto de rendering o renderizado, donde se pretende simular las caAmaras
fotogréaficas que tenemos en la vida real. En renderizado trabajamos con escenas compuestas por figuras
geométricas, materiales, fuentes de luz y un sensor o cdmara virtual. El objetivo del renderizado es
simular como funciona una camara real para poder obtener imagenes realistas generadas por ordenador.

El renderizado se basa fundamentalmente en la simulacién del transporte de luz. Simula cémo los
rayos de luz se propagan en la vida real, rebotando con diferentes objetos hasta llegar a un sensor, que
en el caso de la vida real serian nuestros ojos o una cdmara fotografica.

Cuando observamos una escena, cada punto del sensor (cada pixel en una cdmara digital, o cada
célula fotorreceptora en nuestros ojos) recibe luz que puede provenir de infinitas direcciones diferentes
v haber seguido infinitos caminos posibles a través de la escena. Por ejemplo, la luz que llega a un
unico pixel puede venir directamente de una fuente de luz, puede haber rebotado una vez en una pared,
puede haber rebotado miltiples veces en diferentes superficies, o puede haber atravesado materiales
transparentes como el vidrio. Cada uno de estos caminos aporta una contribucién diferente al color e
intensidad final que percibimos en ese pixel.

Para calcular el valor correcto de cada pixel, seria necesario considerar todos estos infinitos caminos
de luz posibles y sumar todas sus contribuciones. Este problema se conoce como la ecuacion de render,
vy matematicamente se expresa como una integral multidimensional: debemos integrar sobre toda la
superficie del sensor (todos los pixeles), sobre todas las posibles direcciones desde las que puede llegar
luz a cada pixel, y sobre todos los posibles caminos que esa luz puede haber seguido por la escena.

Esta integral no puede resolverse de manera analitica (es decir, no podemos escribir una férmula
cerrada que nos dé la solucién exacta) en escenas con geometrias y materiales complejos. Por esta
razén, se recurre a métodos de Monte Carlo para aproximar la soluciéon. Estos métodos funcionan
mediante muestreo estocastico: en lugar de calcular todos los infinitos caminos de luz posibles, se generan
aleatoriamente un ndimero finito de caminos de luz, y se calcula el promedio de sus contribuciones.
Cuantas mas muestras se generen, mas precisa serd la aproximacién a la solucién real, aunque esto
también incrementa el tiempo de cémputo necesario.

En aplicaciones practicas del renderizado se suele asumir que la luz se propaga a velocidad infinita.
Esta aproximacién es valida porque en las camaras convencionales el tiempo de exposicién es muchos



6rdenes de magnitud mayor que el tiempo que tarda la luz en atravesar la escena, por lo que estas no
pueden captar la propagacion de la propia luz. Sin embargo, con el desarrollo de sensores ultrarrapidos
capaces de capturar la luz con tiempos de exposicién del orden de picosegundos o femtosegundos, surge
el concepto de femto-fotografia (ver Figura 1.1), donde el sensor es capaz de registrar el transporte
temporal de la luz.

Figura 1.1: Femto-fotografia. A la izquierda, la icénica imagen de Harold Edgerton, donde una bala a 850
m/s atraviesa una manzana, equivalente a una tasa aproximada de captura de un millén de fotogramas por
segundo (~ 10° fps). A la derecha, la técnica de femto-fotografia [35], realizada con un sistema capaz de registrar
en torno a un billén de fotogramas por segundo (~ 102 fps), permitiendo visualizar la propagacién de la luz en
tiempo real.

Con estos sensores nace el concepto de renderizado transitorio, donde ya no se asume que la luz se
transporta instantdneamente, sino que se propaga a velocidad finita y los sensores tienen un tiempo de
exposicién lo suficientemente bajo como para capturar la propagacion de la luz por la escena fotograma a
fotograma. El renderizado transitorio permite capturar un video donde se puede observar la propagacion
de la luz. Para ello es necesario anadir una nueva dimensién temporal a la ecuacion de render, asi como
los diferentes retardos temporales de la propagacién de la luz.

= 25.8 ns

38.4 ns
(a) Estado Estacionario (b) Estado Transitorio

Figura 1.2: Diferencia de ruido entre renderizado estacionario y transitorio. Comparacién de la misma
escena renderizada con el mismo nimero de muestras de forma (a) estacionaria y (b) transitoria. Se observa
que, a pesar de utilizar el mismo nimero de muestras, el renderizado transitorio presenta significativamente
mayor nivel de ruido debido a la distribucién de las muestras a través de la nueva dimensiéon temporal.

El problema de los métodos de Monte Carlo es que generan ruido en los resultados finales: cuantas
menos muestras se utilicen, mayor serd el ruido. Por esta razon, una de las soluciones clasicas en los
pipelines de renderizado es aplicar un paso de denoising al final del proceso. Los denoisers analizan



los pixeles vecinos y los combinan para reducir el ruido, aprovechando la estructura espacial: pixeles
cercanos en el espacio es probable que tengan valores similares.

En renderizado transitorio, este problema de ruido es atin mayor, ya que se necesita integrar en una
dimensién adicional (la temporal), lo que distribuye las muestras a través del tiempo y genera resultados
con niveles de ruido significativamente mas elevados. En la Figura 1.2 se puede observar esta diferencia:
la misma escena renderizada de forma estacionaria (Figura 1.2a) presenta mucho menos ruido que su
version transitoria (Figura 1.2b), a pesar de utilizar el mismo nimero de muestras totales. Esto se debe
a que en el caso transitorio, las muestras se distribuyen a través de multiples fotogramas temporales.

Como se ha mencionado, los denoisers combinan los pixeles vecinos, lo que reduce considerablemente
la varianza pero puede anadir sesgo si se combinan pixeles con valores diferentes. Con el tiempo, este
campo ha evolucionado y se han desarrollado denoisers cada vez mas sofisticados.

Actualmente, la mayoria de los denoisers considerados estado del arte estan basados en redes neuro-
nales. Estos sistemas se entrenan con multiples renderizados de diferentes escenas, utilizando renderiza-
dos con bajo ntimero de muestras (ruidosos) como entrada y renderizados con alto nimero de muestras
(practicamente sin ruido) como salida deseada. De esta forma, la red neuronal aprende a transformar
imégenes ruidosas en imagenes sin ruido. Estos sistemas son en la practica muy tutiles ya que pueden
resolver un problema complejo, aunque lo hacen a través de modelos de gran complejidad con millones
de parametros cuyo funcionamiento interno resulta dificil de interpretar o explicar. Es decir, funcionan
como una caja negra: sabemos qué entrada les damos y qué salida producen, pero no podemos entender
exactamente cémo toman sus decisiones.

Sin embargo, estos enfoques presentan limitaciones importantes. En primer lugar, el proceso de
entrenamiento es computacionalmente muy costoso, ya que requiere generar miles de pares de imagenes
de diversas escenas. Mas importante atn, estos métodos no garantizan resultados correctos: las redes
neuronales pueden funcionar muy bien en escenas similares a las utilizadas durante el entrenamiento,
pero cuando se enfrentan a escenas muy diferentes, pueden comenzar a alucinar o inventar detalles que
no existen realmente en la escena, sin que podamos predecir o controlar cuando ocurrird esto. Este
problema se agrava especialmente en renderizado transitorio, ya que la mayoria de estas redes estan
entrenadas unicamente para renderizado estacionario, y los datos de entrenamiento para renderizado
transitorio son escasos y costosos de generar debido a la dimensién temporal adicional.
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Figura 1.3: Denoising de renderizado transitorio. El renderizado transitorio simula la luz en movimiento
a través de una escena (arriba izquierda). Sin embargo, la naturaleza estocéastica del renderizado Monte Carlo,
combinada con la dimensién temporal anadida, produce resultados extremadamente ruidosos (arriba izquierda,
entrada ruidosa). Se realiza el denoising mediante el andlisis espacio-temporal de las estadisticas del transporte
de luz transitorio (arriba izquierda, resultado propuesto). El denoiser propuesto no requiere entrenamiento y
logra una reduccién notable del ruido preservando detalles espacio-temporales finos (derecha).

Para abordar estas limitaciones proponemos un framework de denoising transitorio (ver Figura 1.3)
que no genera alucinaciones, garantiza convergencia del resultado denoiseado con el aumento del nimero
de muestras, es eficiente y no requiere entrenamiento. Ademas, dado que las simulaciones de Monte Carlo
son una técnica bien establecida y se han derivado numerosas estrategias de muestreo especificas para
renderizado transitorio, esperamos que nuestro trabajo pueda aplicarse en muchos otros campos como
deteccién heterodina optica [20], imagen fuera de visién [27], microscopia de absorcion [19], renderizado
acustico [8] o imagen térmica [33].

Para ver los resultados del denoiser estadistico transitorio propuesto, puede consultar un video
comparando un render transitorio estdndar con nuestro resultado en Google Drive!.

1.2. Objetivos y Metodologia

El objetivo de este trabajo es implementar el denoiser estadistico para renderizado Monte Carlo
estacionario propuesto por Sakai et al. [30], quienes proponen un denoiser basado en estadisticas que
resuelve los problemas de otros denoisers: no necesita datos de entrenamiento, asegura un compromiso
6ptimo entre sesgo y varianza, garantiza resultados correctos y converge a la solucién correcta.

El objetivo principal, una vez implementado este framework en estado estacionario, es extenderlo
al estado transitorio junto con el uso de kernels espacio-temporales. La realizacién de este trabajo se
divide en varias etapas:

1. Estudio y formacidn: Estudio del renderizado transitorio [16], del denoiser estadistico [30] y de

las tecnologias a utilizar, siendo estas principalmente Mitsuba 3 [15], mitransient [28] y PyTorch
[24].

2. Implementaciéon en renderizado estacionario:

'https://drive.google.com/file/d/1MNDdzgInd5YBHJ1ZCzm18ZRHMBEOWxx1/view?usp=sharing
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a) Implementacion en Mitsuba 3 del recolector de estadisticas.
b) Implementacién en PyTorch del denoiser (convoluciones, kernels y operaciones de filtrado).

¢) Evaluacion del denoiser con diversas escenas y comparacién con otros denoisers estado del
arte.

3. Extension a renderizado transitorio:

a) Formulacién del denoiser para renderizado transitorio.
b) Extensién de mitransient para la recoleccion de estadisticas transitorias.

¢) Extensién del denoiser en PyTorch para trabajar con 3 dimensiones (espacio-temporal) en
lugar de 2 dimensiones (espacial).

d) Evaluacién con diversas escenas y comparacion con otros denoisers estado del arte.

4. Documentacién: Redaccién de la memoria del trabajo.

1.3. Organizacién del documento

El documento se estructura en seis Capitulos. El Capitulo 1 presenta el contexto, la motivacion,
los objetivos y la metodologia del trabajo. El Capitulo 2 establece las bases tedricas sobre renderizado
estacionario y renderizado transitorio, incluyendo los fundamentos de la ecuacién de transporte de
luz y los métodos de Monte Carlo. El Capitulo 3 establece las bases de denoising, revisa los tltimos
denoisers estado del arte y presenta la formulacién del denoiser estadistico [30]. El Capitulo 4 desarrolla
la implementacién del denoiser en renderizado estacionario utilizando Mitsuba 3 [15] y PyTorch [24], y
evalta su rendimiento en diferentes escenas frente a otros denoisers. El Capitulo 5 extiende la formulacion
del denoiser estadistico al estado transitorio, detallando los problemas y soluciones abordados en dicha
extension. Se comparan los resultados con otros denoisers estado del arte en diferentes escenas, se
realiza un andlisis exhaustivo de los parametros del denoiser y su influencia en el rendimiento, y se
explora su funcionamiento en renderizado volumétrico transitorio. Finalmente, el Capitulo 6 resume las
conclusiones del trabajo y propone lineas de investigacion futuras.



Capitulo 2

Marco Teodrico

En este capitulo se exploran los fundamentos del renderizado y el transporte de luz en estado esta-
cionario (Seccién 2.1), asi como su extension a la dimensién temporal en estado transitorio (Seccion 2.2).

2.1. Transporte de luz estacionario

El renderizado tiene como objetivo simular el transporte de luz en una escena para generar imagenes
sintéticas realistas. Este proceso se fundamenta en la ecuacion de render, que modela matematicamente
cémo la luz interactia con las superficies y materiales de la escena. En esta Seccidn se presenta la
ecuacion de render y su formulacién mediante la integral de caminos, asi como los métodos de Monte
Carlo utilizados para resolverla numéricamente, en particular el algoritmo de path tracing.

2.1.1. Ecuacion de render

El renderizado de imagenes se basa en la ecuacién propuesta por Kajiya [17], conocida como la
ecuacion de render, que describe cémo la luz interactia con las superficies en una escena. Esta ecuacion,
fundamentada en la éptica geométrica y en particular en la éptica de rayos, asume que la luz se propaga
en linea recta, simplificacién que resulta véalida para la mayoria de aplicaciones préacticas de renderizado.

La ecuacion de render describe la radiancia saliente L,(x,w,) (ver Figura 2.1) como

Lo(%, o) = Lo (, wo) +/ Li(x, i) (%, wis ) o - 1| doss, (2.1)
Q

donde x representa un punto en una superficie, w, es la direccién de salida, w; representa las posibles
direcciones de incidencia de la luz, n es la normal de la superficie en x, y €2 es el hemisferio centrado en
n, que representa todas las direcciones posibles desde las cuales puede llegar luz al punto x.
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Figura 2.1: Ecuacién de render. Representacion visual de la ecuacion de render de Kajiya, que describe la
radiancia saliente L,(x,w,) en la direccién de la cdmara. Esta radiancia es la suma de la radiancia emitida por
el propio material, L.(x,w,), y de la radiancia incidente L; integrada sobre todas las direcciones del hemisferio
Q) alineado con la normal n en el punto x. En la Figura se ilustra también el proceso de path tracing: el camino
de luz realiza una tnica muestra por rebote y acumula contribuciones a través de las reflexiones sucesivas hasta
alcanzar el sensor. En este ejemplo, el camino tiene tres rebotes: dos interacciones con materiales difusos y un
altimo rebote en el sensor.

El primer término, L.(x,w,), representa la radiancia emitida directamente por el punto x en la
direccion w,. Este término es no nulo dnicamente si x pertenece a una fuente de luz. El otro término
representa la luz reflejada, calculada como la integral de todas las contribuciones de luz incidente desde
diferentes direcciones.

La radiancia incidente L;(x,w;) representa la luz que llega al punto x desde la direccién w;. El término
fr(x,wi,w,) es la funcién de distribucién de reflectancia bidireccional (BRDF, Bidirectional Reflectance
Distribution Function), que describe cémo se dispersa la luz incidente en x desde la direccién w; hacia
la direccién w,, modelando las propiedades del material (color, reflectancia, etc.). El término geométrico
In - w;| (coseno del dngulo entre la normal y la direccién incidente) atenta la intensidad en funcién del
angulo de incidencia: fisicamente, una luz que incide perpendicularmente sobre una superficie aporta
mas energia por unidad de area que una luz que incide con un angulo més oblicuo.

La ecuacion de render presenta una recursividad inherente. Observemos que la radiancia incidente
L;(x,w;) en un punto x es equivalente a la radiancia saliente de otro punto x’ situado en la direccién
—w;

Li(x,w;) = Lo(X', —w;), (2.2)

donde x’ es el punto més cercano intersectado por el rayo lanzado desde x en direccién w;. Por tanto,
para calcular L;(x,w;), es necesario resolver nuevamente la ecuacion de render en x’, lo que genera una
recursion que potencialmente involucra infinitos rebotes de luz en la escena. Esta recursividad, junto
con la complejidad geométrica de las escenas y la variedad de materiales, hace que la ecuacién no tenga
solucién analitica en casos practicos. La asunciéon de propagacion rectilinea de la luz es fundamental
para poder calcular eficientemente estos puntos de intersecciéon x’ mediante trazado de rayos.

2.1.2. Integracion Monte Carlo

Dado que la ecuacion de render no puede resolverse analiticamente para escenas complejas, se recurre
a métodos numéricos. Aunque existen diversos enfoques para resolver esta ecuacién, los métodos basados
en Monte Carlo se han convertido en los més utilizados.

El método de Monte Carlo permite aproximar integrales mediante muestreo estocastico. Para una
integral general

I:/Qf(x) dx, (2.3)
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el estimador de Monte Carlo con N muestras viene dado por

1

-3

donde z; son muestras generadas aleatoriamente segin una funciéon de densidad de probabilidad
p().

Aplicado a la ecuacidn de render, Monte Carlo se utiliza para aproximar la integral sobre el hemisferio

Q. En lugar de integrar sobre todas las direcciones posibles w;, se muestrean N direcciones aleatorias w;
segun alguna distribucién de probabilidad p(w;), y se promedian sus contribuciones ponderadas como

(2.4)

1 ML 4 , N
Lo(x,wo) = Le(X,wo) + — Z Li(x, wi) fr (%, wi, wo) wi - 1| .
i=1 P(Wz‘)

N (2.5)

La eleccién de p(w;) es crucial para la eficiencia del algoritmo. Una distribucién comtn es el muestreo
proporcional al coseno, donde la probabilidad de muestrear una direccién es proporcional al dngulo que
forma con la normal de la superficie: direcciones méas perpendiculares a la superficie tienen mayor
probabilidad de ser muestreadas que direcciones més oblicuas.

El problema de ruido inherente a Monte Carlo surge precisamente de esta aproximacion estocastica:
con pocas muestras IV, el estimador presenta alta varianza, manifestandose visualmente como ruido
en la imagen renderizada. Conforme aumenta NV, el ruido decrece, pero el tiempo de computo crece
linealmente con N.

2.1.3. Path Tracing

La recursividad de la ecuacion de render plantea un desafio computacional adicional. Una apro-
ximacién ingenua consistiria en aplicar Monte Carlo recursivamente en cada rebote, muestreando N
direcciones en cada punto de interseccion. Sin embargo, esto resulta en un crecimiento exponencial del
nimero de rayos: N* rayos para k rebotes, haciendo el método impractico incluso para escenas simples.

Kajiya [17] propuso el algoritmo de path tracing (ver Figura 2.1) para resolver este problema. La
idea fundamental es trazar un inico camino aleatorio por muestra: desde la cdmara se lanza un rayo que
rebota en las superficies de la escena siguiendo la BRDF del material, hasta que alcanza una fuente de
luz o es absorbido. En cada rebote, en lugar de muestrear multiples direcciones, se muestrea una tnica
direccion w; de forma estocdstica. Esto transforma el crecimiento exponencial en lineal: para obtener N
muestras independientes, se trazan N caminos completos, cada uno con crecimiento lineal en el niimero
de rebotes.

Esta reformulacién conduce a la conocida como integral de caminos (path integral) [34], que expresa
la intensidad de luz I que llega a un pixel de la cAmara como una integral sobre todos los posibles
caminos de luz

I= /Q F(R) dp(x), (2.6)

donde 2 representa el espacio de todos los caminos posibles desde la cdmara, y x = (xo, 21, ..., zk)
representa un camino completo de luz con k + 1 vértices. El vértice x¢ pertenece al sensor de la camara,
los vértices x1,...,xr_1 son puntos de interseccién intermedios en las superficies de la escena, y xj, es
el punto donde termina el camino, ya sea por interseccién con una fuente de luz o por absorcion.

La funcién f(X) representa la contribucién de un camino X a la intensidad del pixel y se expresa
como

f()_() = Le(xk — xk—l) H fr(xj) G(l‘] — 37j+1) We(fL'l — xo), (27)

donde L.(z) — xp—1) es la radiancia emitida por la fuente de luz en zy, hacia z,_1, f,(z;) es la BRDF
en cada punto de rebote intermedio, G(x; <> zj41) es el término geométrico que modela la atenuacion
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por distancia y dngulo entre vértices consecutivos, y We(x; — x¢) es la funcién de importancia del
sensor que describe la sensibilidad de la caAmara.

El estimador de Monte Carlo para la integral de caminos con N caminos muestreados viene dado
por

S~

(x;)
(%;)’ (28)

n-53

J=1

3

donde p(x;) es la probabilidad de generar el camino x; mediante el proceso de muestreo estocastico.
Cada camino se construye iterativamente: desde la camara se lanza un rayo, en cada interseccién se
muestrea una direccién de rebote segiin la BRDF del material, y el proceso contintia hasta alcanzar una
fuente de luz o hasta que el camino sea terminado estocdsticamente mediante ruleta rusa.

Este enfoque, aunque conceptualmente simple, genera imégenes con ruido que decrece lentamente
con el nimero de muestras. El denoising (ver Capitulo 3) surge como técnica esencial para obtener
imégenes de calidad aceptable con un niimero razonable de muestras.

2.2. Transporte de luz transitorio

En la Seccién anterior se ha presentado el método de path tracing para transporte de luz estacionario.
Este método da por hecho que la luz se transporta a una velocidad infinita y, por tanto, la radianza
final de la escena no depende del dominio temporal. La razén de esta asuncién se debe a que la mayoria
de sensores con los que trabajamos en la realidad no son lo suficientemente rapidos como para captar
la relevancia del dominio temporal, ya que la luz se propaga a una velocidad muy superior a la que el
sensor es capaz de capturar la radianza que le llega. Con el paso del tiempo se han desarrollado sensores
en la vida real que son capaces de capturar la radianza en velocidades tan altas como la de la luz [35, 13]
y a raiz de esto ha surgido el interés de explorar este caso también en el mundo de informatica grafica.
Este trabajo se desarrolla a partir del framework de transporte de luz transitorio de Jarabo et al. [16],
que establece la base tedrica del transporte de luz en estado transitorio. Jarabo et al. expanden la path
integral al dominio temporal redefinendo la integral

= [ [ (@0 () du(a), (2.9)

donde At = Aty, ..., Aty define la secuencia de retrasos de tiempo asociados a cada vértice del camino
z. Esta ecuaci6n incorpora respecto a la Ecuacién (2.6) el nuevo dominio temporal de integracién, [,
asi como la correspondiente componente temporal en la funcién de contribucién del camino, f(z, At). La
funcién de contribucién del camino se define como la original, pero con la emision L., el path throughput
%, vy la importancia del sensor W, ahora dependiendo de la dimension temporal

fz,At) = Le(xg — a1, Aty) T(x, At) We(zg—1 — vk, Atg). (2.10)

Ahora el sensor temporal de importancia W, no solo define caracteristicas espaciales como la sensibilidad
angular, también es capaz de definir la regién temporal que estamos interesados en evaluar, por tanto
podemos especificar un intervalo finito de tiempo a diferencia del transporte estacionario donde el
intervalo de tiempo seria infinito. Asi mismo el pardmetro temporal del término de emisién L. nos
permite definir variaciones de este en el espacio temporal (p.ej., pulsos de distinta duracién). El path
throughput se redefine

k—1 k—1
T(I,At) = [H fT(IZ‘, Atz)‘| [H G(:Ei,z,qu) V(IZ‘,ZE1‘+1) . (211)

i=1 i=0
Dado que se asume que la geometria es estacionaria frente a la velocidad de la luz, el término geémetrico
G(z;,z;+1) y el término de visibilidad V (x;, z; + 1) dependen tnicamente de las coordenadas espaciales
del camino. En cambio, el término de reflectancia del material (BSDF f,) se extiende incluyendo un
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pardmetro de retraso temporal At; para modelar el posible retraso en la dispersién de la luz en el
vértice x;.Este tipo de retardos pueden ocurrir por multiples reflexiones internas en micro-geometria
[39], desplazamientos de fase electromagnética en las ecuaciones de Fresnel [10, 29], o efectos de dispersién
ineldstica como la fluorescencia [40, 11].

Un camino transitorio de luz se define por las coordenadas espaciales y temporales de sus vértices. Las
coordenadas temporales de cada vértice z; son ¢, , el momento exacto antes de que se produzca el evento
de dispersién entre la luz y la materia, y t;, el momento exacto después del evento de dispersién. Estas
coordenadas temporales se pueden calcular teniendo en cuenta los retrasos de propagaciéon t(x; <+ x;41),
tiempo que tarda la luz en recorrer la distancia espacial entre dos vértices del camino, y los retrasos de
dispersién At; que produce un material en la luz

i—1
tr = (tzj < zj1) + Aty), =t + At;, (2.12)
§=0
donde ty y ti representan las coordenadas temporales de emisiéon y captura del camino. El tiempo de
propagacién entre vértices t(xg <> x}), dada la asuncién de que el segmento entre ambos vértices del
camino tenga un indice de refracciéon n constante es calculable mediante

s & aopr) = T Tl (2.13)

C

con ¢ = 299,792,458 ms~ !, la velocidad de la luz en el vacio.
Como ocurre en el transporte de luz estacionario, la path integral no se puede resolver de manera
analitica, por lo que se usa un estimador de Monte Carlo para aproximar numéricamente el resultado

f xj,At
Z AL (2.14)

1px]7

ahora como se incorpora la dimensién transitoria, es necesario muestrear el espacio temporal.

2.2.1. Retos del transporte transitorio

La incorporaciéon del dominio temporal en el transporte de luz introduce una serie de retos que
complican la extensién directa de los algoritmos de path tracing empleados en el caso estacionario. El
principal de ellos consiste en que las muestras caigan dentro de la ventana temporal de interés. Esto
resulta especialmente dificil porque los retrasos temporales asociados a la propagacion dependen tanto
de la escena como del muestreo por importancia espacial, de modo que el tiempo total del camino %
dificilmente coincide con el intervalo temporal At que se desea evaluar.

Para abordar este problema se han propuesto diferentes técnicas. Entre las més empleadas se en-
cuentran: el uso de un kernel temporal para reconstruir la senal, lo que introduce cierto sesgo pero
permite reducir el ruido, y la reutilizaciéon de caminos (path reuse). Ademés de estas técnicas se puede
hacer posteriormente de forma complementaria el proceso de denoising, siendo esta la técnica en la que
se centra este trabajo.

2.2.2. Path reuse

En transporte de luz transitorio, el término de importancia del sensor W, permite definir explicita-
mente el bin temporal (ventana temporal) que se desea muestrear. A diferencia del caso estacionario,
esto posibilita generar una secuencia de fotogramas correspondientes a bins temporales consecutivos, de
manera andloga a cémo una cdmara convencional graba un video mediante exposiciones de duracion 7.
En el caso transitorio, cada fotograma abarca un bin temporal de tamafio 7, y el término de importancia
del sensor se redefine para cada fotograma j como

1 sito+j-7<tp<to+(j+1)-7

W9 (21 — xp, ) = (2.15)
0 en otro caso,
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donde ty representa el instante a partir del cual el sensor comienza a capturar informacién.

tipm
- - >
to; " T
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B - >
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% L
2 - - 5

.Q l q).’ — . .
I3 '.E{; . &\f} (b) Render transitorio T
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.’?f/ o“ tl t
. "w 3
(o L

| . s

(a) Camino de luz con retrasos temporales (¢) Render transitorio con path reuse T

Figura 2.2: Renderizado transitorio y reutilizacién de caminos. (a) El renderizado transitorio tiene
en cuenta los retardos temporales de la luz entre los vértices del camino ;. (b) El renderizado transitorio
convencional repite el renderizado T veces (ntimero de bins temporales), controlando el sensor para cada bin
temporal t;, descartando los caminos de luz cuyo retardo temporal £ no estd contenido dentro del bin controlado,
lo que implica repetir el proceso de renderizado T veces. (c¢) El renderizado transitorio con reutilizacién de
caminos almacena la contribuciéon L de cada camino de luz en el bin temporal ¢; correspondiente a su retardo
temporal ¢, renderizando una sola vez para todo el dominio transitorio.

Si se aplicasen directamente las técnicas de muestreo del caso estacionario, en las que en cada rebote
se asigna la contribucién a un tnico bin temporal, seria necesario repetir el proceso de renderizado un
nimero 1" de veces (una por cada bin temporal, ver Figura 2.2b). La técnica de path reuse resuelve este
problema reutilizando cada camino para estimar simultdneamente todos los bins temporales de interés.
De este modo, al construir un camino se calcula el tiempo de vuelo acumulado en cada rebote y se asigna
la contribucién al bin temporal correspondiente. Como resultado, cada camino de luz T contribuye a
toda la dimensién temporal T' (Figura 2.2c)
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Capitulo 3

Denoising

Para resolver la ecuacion de transporte de luz mediante la Path Integral, se recurre a estimadores de
Monte Carlo. Este método constituye un estimador estocédstico de integrales, por lo que los resultados
obtenidos siempre presentan cierto nivel de ruido, conocido como varianza.

Para reducir este ruido es necesario aumentar el nimero de muestras, lo que conlleva un incremento
considerable en el tiempo de ejecucion. Uno de los principales inconvenientes de este enfoque es que
la convergencia del algoritmo de Monte Carlo no es lineal. Al tratar de estimar la integral de una
distribucién, el error de la estimacién viene dado por la desviacion tipica [25], expresada como

“ o2 o 1
Varlfx] = % = RMSE(Iy) = O<\/_N> . (3.1)
Debido a esta lenta convergencia hacia el valor esperado, muchos sistemas de renderizado emplean
diversas técnicas para acelerar el proceso de convergencia, tales como el muestreo por importancia (im-
portance sampling), el muestreo miltiple por importancia (multiple importance sampling) y el denoising,
entre otras. Esta tltima técnica es la que se explorara en profundidad en este trabajo.

(a) 8 muestras (b) 16 muestras (c) 32 muestras

(d) 64 muestras (e) 128 muestras (f) 256 muestras

Figura 3.1: Convergencia del algoritmo de Monte Carlo con diferente niimero de muestras. Se
observa la lenta convergencia del estimador y la presencia persistente de ruido (varianza) incluso con un nimero
elevado de muestras. La mejora en calidad visual requiere incrementar significativamente el nimero de muestras,
ilustrando la relacién O(1/v/N) del error.
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3.1. Meétodos de denoising

El Monte Carlo denoising se basa fundamentalmente en el promedio ponderado de pixeles vecinos
éj = Z w,-j HAZ', (32)
i

donde éj es el estimador denoiseado del pixel j, 6; son los estimadores ruidosos de los pixeles
vecinos 4, y w;; son los pesos asignados a cada vecino. La clave de cualquier método de denoising reside
precisamente en como se calculan estos pesos w;;: pesos bien elegidos reducen la varianza sin introducir
sesgo excesivo, mientras que pesos mal elegidos pueden difuminar detalles importantes de la imagen.

La idea del Monte Carlo denoising tuvo su origen en la comunidad de procesamiento de imagenes,
donde el concepto principal consiste en el uso de filtros tradicionales de imagen. Estos filtros realizan el
promedio de multiples pixeles vecinos en el espacio imagen, reduciendo de esta manera la varianza. Este
enfoque resulta muy efectivo en escenas que no presenten discontinuidades o bordes muy contrastados.

Sin embargo, en escenas con bordes claramente delimitados, estos filtros introducen un sesgo (bias)
no deseado, que se manifiesta como un exceso de difuminado (blurring) en zonas donde el valor esperado
presenta grandes diferencias (por ejemplo, en bordes, sombras, transiciones de iluminacion, etc.).

3.1.1. Meétodos clasicos

Conforme ha avanzado el campo del Monte Carlo denoising, se han desarrollado métodos mas
sofisticados para reducir el ruido sin introducir este sesgo indeseado. Los enfoques clasicos abarcan una
amplia variedad de formulaciones, utilizando kernels de filtrado de imagen como filtros gaussianos, filtros
bilaterales o medias no locales (non-local means) [26, 36], enfoques bayesianos [2], o técnicas basadas en
ondiculas [23, 7, 31].

Una de las técnicas més utilizadas son los Joint Bilateral Filters (JBF), que hacen uso de informacién
adicional conocida como G-Buffers. Esta informacion se obtiene de la escena mediante el primer rebote
de la luz y permanece constante durante el proceso de renderizado, incluyendo datos como el albedo
(color de la superficie del material), las normales de superficie, la profundidad, etc. Muchos métodos
dependen precisamente de estos G-Buffers junto con la varianza estimada para guiar el proceso de
denoising.

Este filtro consigue evitar el difuminado en los bordes geométricos, pero al disponer inicamente de
informacién del primer rebote, continta difuminando materiales que tienen su mayor contribucién a la
radiancia final en rebotes posteriores, como pueden ser los materiales especulares. Tampoco es capaz de
diferenciar adecuadamente efectos de iluminacién complejos como sombras o cdusticas.

Otros enfoques clasicos se basan en distribuciones de histogramas [2, 32|, aunque estos sufren de
problemas de resolucién que se agravan aun mas al aplicarlos a renderizado transitorio debido a la
dimensién temporal adicional. Los meta-denoisers combinan multiples técnicas de denoising [22, 26, 42,
9], seleccionando cudles utilizar para minimizar el error o mostrar robustez frente al ruido, aunque esto
incrementa considerablemente los requisitos computacionales.

3.1.2. Meétodos basados en aprendizaje

Las técnicas que actualmente representan el estado del arte estan enfocadas en el uso de redes
neuronales, como OptiX (NVIDIA OptiX Al-Accelerated Denoiser) [5] o OIDN (Intel Open Image
Denoise) [1]. Estas redes utilizan los G-Buffers como datos auxiliares y la imagen ruidosa como entrada
principal, produciendo como salida la misma imagen con una aproximaciéon de bajo error respecto al
ground truth (referencia calculada con un impractico nimero de muestras).

Para entrenar estos modelos, es necesario generar grandes conjuntos de datos con imégenes ruido-
sas de entrada e imagenes de referencia sin ruido, lo que requiere enormes recursos computacionales.
Este problema se agrava significativamente en el dominio espacio-temporal del renderizado transitorio.
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Aunque estos enfoques pueden conseguir excelentes resultados y estan mas enfocados en producir re-
sultados visualmente agradables, generalmente introducen sesgo y pueden generar alucinaciones en la
salida denoiseada.

Debido a que estas técnicas dependen de datos de entrenamiento, los resultados pueden ser poco
satisfactorios en escenas que difieran significativamente de aquellas utilizadas durante el proceso de
entrenamiento. Ademaés, en el caso del renderizado transitorio, los datos de entrenamiento son escasos
y crear un conjunto de datos balanceado no es trivial. La creacién de un conjunto de datos sin ruido
para renderizado transitorio es computacionalmente extremadamente costosa debido a la alta varianza
del transporte de luz indirecto con multiples rebotes.

3.1.3. Enfoque estadistico

En lugar de depender de técnicas de aprendizaje, este trabajo se basa en el enfoque estadistico
propuesto recientemente [30], que recolecta estadisticas en linea por pixel (momentos centrales) durante
el renderizado, las cuales posteriormente se comparan y analizan para minimizar el ruido de forma que
se garantiza convergencia a la solucion correcta.

Sin embargo, adaptar ingenuamente este enfoque al renderizado transitorio resulta impracticable
debido a sus excesivos requisitos de memoria. Este trabajo muestra cémo extender la recolecciéon de
estadisticas al dominio temporal y aprovechar las correlaciones espacio-temporales, manteniendo al mis-
mo tiempo la eficiencia en memoria. El denoiser transitorio propuesto es independiente de la estrategia
de muestreo utilizada, maneja tanto transporte de luz basado en superficies como volumétrico, y no
depende de técnicas de aprendizaje computacionalmente costosas. Ademds, su naturaleza libre de entre-
namiento y su versatilidad permiten que en el futuro pueda adaptarse para denoisear otras simulaciones
de Monte Carlo como actstica resuelta en tiempo [8] o espectroscopia transitoria [19].

3.2. Denoising estadistico

En esta seccién se introduce el denoiser estado del arte formulado por Sakai et al. [30], quienes
presentan un novedoso algoritmo de denoising basado en el uso de estadisticas recopiladas durante el
proceso de renderizado, utilizadas para conseguir un equilibrio 6ptimo entre el sesgo (bias) y la varianza.

Formalmente, el error cuadratico medio (Mean Squared Error, MSE) del estimador combinado 6
puede descomponerse en términos del sesgo y la varianza

MSE(;,0;) = B[ (0; — 0,)°] = Var(d;) + Bias*(6;,6,), (3.3)

donde 6; se refiere al valor real desconocido (ground truth) para el estimador éj. El estimador
ruidoso éj se considera no sesgado (unbiased), a diferencia de su contraparte filtrada 9}, que contiene
cierto sesgo debido a la combinacién con otros estimadores. La varianza y el sesgo de este estimador
combinado vienen dados por

Var(f;) = 3w} Var (d;(ny)) (3.4)
Bias(éj, HJ) = Z Wi 4 Bias (éz(nz), 9]) y (35)
donde Bias(6;,6;) = E[0;] — 6;.

Una vez formulado el error MSE en términos de varianza y sesgo, seria conceptualmente sencillo
encontrar un equilibrio 6ptimo entre ambos términos minimizando el error total

wij}

{w;;} = arg min Z MSE(8;,6;). (3.6)
J
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Sin embargo, esto no es tan directo en la practica, ya que los valores reales 6; son desconocidos y
por tanto es necesario trabajar con estimaciones ruidosas del sesgo y la varianza.

Una vez definido el problema de denoising, la propuesta de Sakai et al. [30] consiste en el uso de
un filtro base p;; que utiliza informacién a priori de bajo nivel (G-Buffers), junto con una funcién de
membresia m;; (membership function) calculada mediante estadisticas para definir qué estimadores se
combinardn y obtener un equilibrio 6ptimo entre sesgo y varianza. Los pesos w;; se calculan como

Wij = L R (3.7)
2k Pik Mk

Las razones para el uso de este filtro base p;; son: (1) limitar el tamafio del kernel, consiguiendo
asi mejorar el rendimiento computacional, (2) aprovechar enfoques bien establecidos en reduccion de
varianza, y (3) incluir informacién a priori de bajo ruido disponible en el renderizador ( G-Buffers). Este
filtro base permite preservar caracteristicas geométricas y de texturas, como bordes nitidos entre dife-
rentes geometrias. Sin embargo, resulta ineficaz para otras caracteristicas que solo se obtienen durante
el proceso de muestreo, como las sombras y cdusticas.

Este filtro base es muy efectivo para la reduccién de la varianza. El objetivo de las funciones de
membresia m;; es limitar el sesgo excluyendo la combinacién entre estimadores que difieren significati-
vamente. Consiguiendo asi que el filtro diferencie caracteristicas que se obtienen solo durante el proceso
de muestreo, como las sombras y las cdusticas. Ambos filtros se complementan: el filtro base utiliza
la informacién a priori con bajo error para diferenciar partes geométricas, mientras que el filtro de
membresia consigue diferenciar zonas como las sombras y causticas para que no se combinen con otros
estimadores, evitando asi el exceso de difuminado.

Para el cdlculo de las funciones de membresia m;; se considera el problema de minimizacién del
MSE (Ecuacién (3.3)) para cada par de estimadores ruidosos 92,9 Estos se combinan con un peso
w: 0; = wh; + (1 — w) 6’J y 0; = w9 + (1 — w) ;. Nétese que se fuerza la simetria en los pesos
w;j = wj; = (1 —w) con el objetivo de preservar la energia.

El sesgo introducido por la combinacién de ambos estimadores es Bias(6;,0;) = E[f; — 6;] = (w —
1)6; + (1 — w)6;, y de forma analoga para Bias(f;,6;). Minimizando la suma de los términos de error
(Ecuacion (3.3)), se obtiene la expresién para el peso 6ptimo, dada por

w* = arg mugn <w2 Var(éi) +(1—w)? Var(éj)
+ [(w = 1)8; + (1 — w)8;]” (3.8)
+ w? Var(éj) + (1 —w)? Var(6;) |
+ [(w—=1)8; + (1 - W)Gi]g)-

Se obtiene el valor 6ptimo w igualando a cero la derivada con respecto al peso, resultando en

W — Q(HZ — 9]')2 + Var(él) + Var(éj) . (39)
2 |:(91 — Hj)2 + Var(éz) + Var(éj)}

Sin embargo, como se mencioné anteriormente, no conocemos los valores reales 0;,6;, por lo que es
necesario trabajar con estimaciones ruidosas, produciendo asi resultados ruidosos para w*. Consecuen-
temente, establecer p;; = 1y m;; = 1 — w* no proporciona buenos resultados.

Por tanto, el enfoque de Sakai et al. [30] consiste en usar un filtro base p;; para suavizar y definir la
funcién de membresia binaria m;; como

1 si(1—w*)>n,
0 en otro caso,

donde v es el umbral que determina cuan discriminativa es la funcién de membresia. De esta forma
se utiliza el peso éptimo por pares como una prueba estadistica, previniendo asi la combinacion de
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estimadores si esto introduciria un sesgo muy grande relativo a la suma de sus varianzas. En el articulo
también demuestran que esta prueba es equivalente al test de Welch, ¢ < v, con 7, = 4 /% — 1. Usando
el valor critico de la distribucion t de Student v, = t;_4 /2., con el nivel de significacién o = 0,005 y la
cota superior para los grados de libertad v = n; +n; — 2, siendo n; y n; el nimero de muestras de los
estimadores.

El test de Welch considera dos distribuciones normalizadas. Para relajar esta suposicién de norma-
lizacion se puede usar el intervalo de confianza propuesto por Curto [6], cuyas formulaciones consideran
estadisticas de orden superior como la asimetria (skewness). Dado que en renderizado la distribucién
de muestras no estd normalizada, ya que la mayoria de muestras son cero (caminos que no llegan a una
fuente de luz) y hay unas pocas que aportan la mayor parte de la estimacion de la radiancia (caminos
que contribuyen significativamente), la distribucién resultante presenta una cola derecha pronunciada
(skewness > 0).

Sakai et al. encuentran que una combinacién que proporciona buenos resultados es una correccién
de la media para tener en cuenta la asimetria junto con una transformacién de las muestras usando
Box-Cox, definidas como

M ;
2

Correccion de la media:  6; =~ p; +

(3.11)

log(xg), siA=0,
Transformaciéon Box-Cox:  z}(A) = { .2 (3.12)

N en otro caso.

Para el parametro A se considera que A = 0,5 obtiene buenos resultados, ya que evita el logaritmo
de cero (que no esta definido) y consigue comprimir de forma efectiva los valores atipicos elevados sin
comprimir los valores pequenos hacia —oo. De esta forma, el articulo propone dos algoritmos principales
del denoiser estadistico. Estos se realizan en dos etapas del renderizado: el primero (Algoritmo 1) se
ejecuta durante la etapa de renderizado, donde, conforme el renderizador va muestreando, recopila las
muestras y las estadisticas necesarias para su uso posterior en el test estadistico y la correcciéon de la
media, con el objetivo de obtener un mejor estimador ;. El segundo algoritmo (Algoritmo 2) se realiza
en la etapa de postprocesado, donde, usando las estadisticas y los G-Buffers obtenidos en la etapa de
renderizado, se calculan y aplican los pesos formados por el filtro base p;; y la funcién de membresia
calculada mediante el test estadistico m;;.
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Algoritmo 1: Estadisticas en linea por pixel. Se calculan los momentos centrales de orden 1 a 3 por pixel
a partir de muestras de Monte Carlo, aplicando la transformacién de Box-Cox [3] y la actualizacién incremental
de Welford [38].

1: def update_pixel stats (zy):
2: Inicializar: {n;, u;, Ms;, M3,;} =0

3: for cada muestra de Monte Carlo zy, :
# Transformacién de Box-Cox (Ecuacién (3.12))
4: x), = Box-Cox(xy)
# Incrementar contador y actualizar media (Welford)
5: n; < n; + 1
6: =) —
( i <= i +0/n;

# Actualizar momentos centrales acumulados
My < My + 6(6 — 6/n;)
Mz« Ms; — 3(8/n;) Moy + 6(6% — (3/n:)?)
# Calcular momentos y varianza final
10: Ml,i :AMm'/ni
11: 02 = My;/(n; — 1)

Algoritmo 2: Célculo de los pesos w;; en espacio imagen. Se calcula el peso final w;; para cada par de
pixeles, mediante la multiplicacién del filtro base p;;, y las funciones de membresia m;; obtenidas a partir de
las estadisticas

1: def compute _weights ({n, u, 02, My, M3, p}, v):

e for cada pixel central ¢ en paralelo :

% for cada pixel candidato j dentro del radio del filtro base :
# Evaluar filtro base (Ecuacién (3.13))

4: pi; = filtro_base(p;, p;)

# Calcular varianzas de las estimaciones
Var(6;) = o2 /n;

) — ~2
Var(0;) = o7 /n;

# Corregir medias por asimetria (Ecuacién (3.11), [6])

M3 ;
7 HZ ~ -+ 601.23’;11'
. sy e 0 2
8: 0; ~ p; + 60?4;_
# Calcular peso 6ptimo (Ecuacion (3.9))
9: wj; = compute w_opt(6;, 0;, Var(6;), Var(6;))

# Evaluar umbral estadistico ¢
10: t= /201 — w1 - 1)

11: mi; = (£ < 7y)71:0
# Combinar filtro base y funcién de membresia
12: Wi5 = Pij Mij

# Normalizar pesos por pixel
13: Wij <— wij/ Zk Wik
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El filtro base p;; se calcula para cada par de pixeles

pij = exp ( - %(Pj — ) =7 (g - pi)>, (3.13)

donde p; es la informacion a priori que tenemos del pixel i, siendo estas la posicién en el espacio
imagen (z;, y;), el color del albedo (75, g, b;) y las normales de la superficie de la geometria (n;g, N4y, niz)

T
Pi = (xia Yis Tiy Gis bis Nix, Ny, nz’z)

La matriz 3 representa la matriz de covarianza que controla la tasa de caida para cada dimension
de p;. Para mejorar la eficiencia se limita el kernel a un pequetio vecindario con un radio constante para
cada pixel:

> = diag(10, 10,0,02,0,02,0,02,0,1,0,1,0,1)

Cabe destacar que al renderizar se trabaja con una serie de canales, siendo estos por lo general
RGB. Las funciones de membresia funcionan de manera que se evalian para cada canal siguiendo el
Algoritmo 2. El peso w;; serd cero a menos que todos los canales pasen el test estadistico, es decir, que
para todos los canales m;; = 1.

Entrada Gaussiano Estadistico Referencia

Escena

Classroom

Figura 3.2: Comparacion de diferentes métodos de denoising. En esta figura se puede ver una escena
denoiseada con un filtro gaussiano, un Joint Bilateral Filter, el denoiser estadistico [30] y la imagen de refe-
rencia. Se puede observar que el filtro gaussiano reduce considerablemente la varianza, pero suaviza los bordes.
El Joint Bilateral Filter mantiene los bordes provocados por la geometria, pero sigue suavizando efectos de ilu-
minacién como sombras y cdusticas, y los objetos especulares, ya que los G-Buffers solo contienen informacién
del primer rebote. Mientras, el denoiser estadistico mantiene caracteristicas como sombras, cdusticas y otros
detalles importantes.



Capitulo 4

Denoising estacionario

Para la implementacién del denoiser estadistico es necesario dividir el proceso en dos componentes
principales que requieren tecnologias diferentes. Por un lado, se necesita un motor de renderizado que
permita extender su funcionalidad para recolectar las estadisticas durante el proceso de renderizado
(Seccion 4.1). Por otro lado, se requiere una biblioteca eficiente para realizar las operaciones de denoising
sobre las estadisticas recolectadas (Seccion 4.2).

Para el primer componente se ha seleccionado Mitsuba 3 [15], un motor de renderizado orientado
a la investigacion que permite la extension mediante plugins y ofrece capacidades de vectorizacién en
CPU y GPU, gracias a que esté construido sobre la libreria Dr.Jit [14], un compilador just-in-time que
compila el cddigo a la arquitectura de bajo nivel que deseemos (CPU escalar, CPU vectorizada, GPU).
Esta elecciéon se justifica ademéas porque posteriormente serd necesario extender la implementacion a
renderizado transitorio utilizando el framework mitransient [28] (Capitulo 5), el cual estda construido
sobre Mitsuba 3.

Para el segundo componente se ha elegido PyTorch [24], una biblioteca de célculo tensorial que
permite implementar eficientemente las operaciones vectorizadas necesarias para el denoising, tales
como la aplicacion de kernels de filtrado y el cdlculo de funciones de membresia sobre vecindarios de
pixeles.

La comunicacién entre ambos componentes se establece mediante tensores NumPy: Mitsuba 3 genera
la imagen ruidosa, las estadisticas y los G-Buffers, y los transfiere a PyTorch en este formato compatible
con ambos sistemas. PyTorch, utilizando esta entrada, aplica el denoising estadistico a la imagen.

4.1. Recoleccion de estadisticas

Para recolectar las estadisticas es necesario implementar un plugin que tenga acceso a las muestras
de cada pixel. Con las muestras de cada pixel es posible calcular las estadisticas de la distribucion
de cada pixel, tales como la media u, varianza ¢? y los momentos centrales de segundo orden M, y
del tercer orden Mjz. La forma maéas sencilla de conseguir esto es implementando un plugin de tipo
Integrador (Integrator). Estos plugins definen el algoritmo de renderizado que se usa para calcular la
integral (ecuacion de render), como pueden ser path tracing o photon mapping.

Como tnicamente se requiere acceso a las muestras, no es necesario implementar un nuevo algo-
ritmo de renderizado completo. En su lugar, se implementa un wrapper al integrador real, es decir, el
Statisticallntegrator implementado llamard en todas sus funciones al integrador real definido por
el usuario en el fichero .xml que define la escena.

Se modifica la funcién sample () ya que esta funcion tiene acceso a las muestras, estas se capturan y
con ellas se calculan las estadisticas. Mitsuba 3 dispone de un modo simbdlico que permite escribir codigo
de forma iterativa que posteriormente, mediante Dr.Jit, se compila y vectoriza automaticamente para la
arquitectura de bajo nivel que deseemos (CPU escalar, CPU vectorizada, GPU, etc.). Esto permitirfa,
en principio, implementar el algoritmo de Welford (Algoritmo 1) de forma iterativa y beneficiarse de
la vectorizaciéon automatica. Sin embargo, en modo simbélico no es posible acceder a variables que han
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sido modificadas en iteraciones previas, como ocurre en la linea 6 del Algoritmo 1, donde el calculo de
1 requiere el valor de p de la iteracién anterior. Esta limitacién impide implementar el algoritmo de
Welford en modo simbdlico.

Por esta razén, se opta por una implementacién completamente vectorizada donde todas las muestras
estan disponibles simultdaneamente, como se muestra en el Algoritmo 3. Al disponer de todas las muestras
a la vez, la implementacién resulta considerablemente mas sencilla mediante operaciones vectorizadas.
No obstante, esta decision tiene la desventaja de limitar el cédigo a arquitecturas vectorizadas (CPU
vectorizada o GPU), perdiendo la capacidad de ejecutarse en modo escalar que proporcionaria el modo
simbodlico. En la practica, esto no supone un problema significativo ya que las arquitecturas vectorizadas
son las méas utilizadas debido a su alto rendimiento.

Algoritmo 3: Estadisticas vectorizadas por pixel. Se calculan los momentos centrales, la varianza del

A

estimador Var(f) y se aproxima el estimador 6 a partir de un conjunto de muestras X, aplicando operaciones
vectorizadas por pixel y canal.

1: def compute_pixel_stats_vectorized (X):
# Entrada: X € R"w*ex" donde n es el ntimero de muestras por pixel
2 X’ + BoxCox(X)
# Calcular media por pixel y canal
. 1 n /
3: P 2im X] g
# Calcular desviaciones respecto a la media
4: 0+ X' — il
# Calcular momentos centrales de segundo y tercer orden
_ 1 n 2
My = 104

n—1 £~i=1
_ 15 3

# Corregir medias por asimetria (Ecuacién (3.11))
° ~ Mg
5 0 ~ B+ 6o2n 2
# Calcular varianza de los estimadores

6:  Var(d) =o?/n

Como se puede observar, no solo cambia la vectorizacion en el algoritmo, sino que también incluye
el calculo del estimador 0 y la varianza Var(é) en las dos ultimas lineas. En el Algoritmo 1 se devuelven
las estadisticas n, u, 02, My y M3, siendo estas tres tltimas las utilizadas para calcular 6 y Var(é) en
el Algoritmo 2. Al realizar este céalculo en esta etapa y devolver como estadisticas tnicamente n, 6 y

~

Var(0), se reduce el nimero de estadisticas por pixel en dos (no se pierde informacién, las estadisticas
finales que se usan son el estimador final 8 y la varianza Var(é) que derivan de las otras estadisticas),
lo que supone un ahorro considerable de memoria al almacenar los tensores.

Este enfoque donde el calculo de las estadisticas requiere todas las muestras vectorizadas podria
causar problemas, que surgirian en casos en los que la memoria no fuese suficiente para almacenar todas
las muestras vectorizadas simultaneamente. En tal escenario, Mitsuba 3 realiza varios pases vectorizando
unicamente un subconjunto de muestras en cada iteracién. En este caso, el algoritmo actual no esté
preparado y seria necesario implementar una versién mas sofisticada basada en un algoritmo de Welford
por lotes (batched Welford).

No obstante, esto no ha supuesto un inconveniente significativo en la practica, ya que para que esta
situacion se presente es necesario un nimero muy elevado de muestras, y para obtener imagenes ruidosas
precisamente se busca trabajar con un nimero reducido de muestras. Por ejemplo, para un renderizado
de una imagen de 1280 x 720 pixeles con 1024 muestras por pixel, donde cada muestra es un float32
(4 bytes), por lo que el uso de memoria total se puede estimar mediante

Altura x Anchura x RGB x Muestras x Float = 1280 x 720 x 3 x 1024 x 4B ~ 11 GB. (4.1)

El resultado es aproximadamente de 11 GB, por lo que todavia existe margen considerable antes de
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alcanzar el limite que obligaria a usar procesamiento por lotes, asumiendo una méaquina actualmente
estandar con 32 GB de RAM.

4.2. Denoising con PyTorch

PyTorch [24] es una biblioteca de Python ampliamente utilizada en el dmbito de la Inteligencia
Artificial. Esta biblioteca trabaja con tensores, estructuras de datos con un nimero arbitrario de dimen-
siones que permiten representar conceptos complejos. Por ejemplo, una imagen no puede representarse
mediante una simple matriz bidimensional, ya que posee tres dimensiones: altura, anchura y canales
de color (RGB). Estos tensores no solo permiten la representacién de estos conceptos, sino que estan
implementados de forma eficiente para su paralelizacion y vectorizacion en arquitecturas GPU y CPU
vectorizada, lo que los convierte en herramientas ideales para d&mbitos como la Inteligencia Artificial y el
Procesamiento de Imégenes. Este ltimo es precisamente el &mbito del problema abordado en el Algorit-
mo 2, donde se dispone de una imagen ruidosa y se desea aplicar diferentes convoluciones (combinacion
de pixeles) con distintos filtros para obtener una imagen con menor nivel de ruido.

Como se mencioné en el Capitulo 3, el denoiser consta de dos kernels principales. El primero es
el filtro base p;j, un filtro basado en informacion ground truth, especificamente el Joint Bilateral Filter
(ver Subseccién 4.2.2), que permite distinguir entre diferentes objetos con distintos albedos y normales.
El segundo es el filtro de membresias (ver Subseccién 4.2.3) que, utilizando las estadisticas recopiladas
en el Algoritmo 1, permite identificar qué pixeles anadirian excesivo sesgo frente a la reduccién de
varianza obtenida, logrando asi un compromiso 6ptimo entre sesgo y varianza. Este filtro es capaz
de distinguir fenémenos luminicos como reflejos, sombras y cdusticas. Ambos filtros se combinan para
obtener resultados de alta calidad.

4.2.1. Entrada y vectorizacion

PyTorch recibe como entrada la imagen ruidosa, las estadisticas y los G-Buffers, representados en
forma de tensores con dimensiones (C, H, W), donde C representa los canales (3 para RGB, 8 para los
G-Buffers), H la altura y W la anchura de la imagen. Para poder aplicar las operaciones de forma
vectorizada sobre vecindarios de pixeles, es necesario transformar estos tensores utilizando la funcién
Unfold de PyTorch.

La funcién Unfold (kernel_size, stride) se utiliza para extraer ventanas deslizantes (patches) de
un tensor de entrada. Se emplea con los siguientes pardmetros:

= kernel _size: define el tamafio de la ventana a extraer. Si se desea un radio r en pixeles, el
tamano del kernel se calcula como 2-r + 1. Por ejemplo, un radio de 20 pixeles corresponde a un
kernel_size de 41, lo que genera 412 = 1681 vecinos por pixel.

= stride: determina el desplazamiento de la ventana entre cada extraccion. En este caso, se usa
stride=1 para generar un patch centrado en cada pixel.

Después de aplicar Unfold (), los tensores resultantes tienen dimensiones (C, N, H,W), donde N,
indica el niimero de vecinos por pixel.

Esta representacion permite vectorizar completamente las operaciones necesarias para calcular tanto
los pesos del JBF como las membresias, evitando bucles iterativos en Python, que resultarian ineficientes.

4.2.2. Joint Bilateral Filter

El Joint Bilateral Filter (JBF) es un filtro similar al filtro gaussiano, pero no solo considera la
distancia espacial entre pixeles para calcular los pesos, sino que incorpora informacién adicional. En
imégenes reales capturadas por una cdmara, normalmente solo se dispone de informacién espacial. Sin
embargo, dado que las imagenes a denoisear son generadas por un sistema de renderizado, se tiene
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acceso a informacion adicional almacenada en los G-Buffers: albedo (color de la superficie del material)
y las normales de la superficie del material. Para calcular los pesos del JBF, se utilizan los G-Buffers
de los pixeles centrales y sus vecinos mediante la Ecuacién (3.13) como

p = €xXp < - %(Pv - pC)T DR (pv — p0>>a (4.2)

donde p, y p. son los tensores de informacién a priori (G-Buffers) de los pixeles centrales y de los pixeles
vecinos, respectivamente.

Para la implementacion, primero se define la inversa de la matriz de covarianza 371, que determina
la tasa de atenuacién (falloff) de cada caracteristica. Dado que esta matriz es constante, se define como
un tensor de constantes para evitar calcular la inversa en cada ejecucién

>~ = diag(0,1,0,1, 50, 50, 50, 10, 10, 10). (4.3)
El calculo principal a realizar dentro del argumento de la exponencial es

o= )= (= o) (1.4

Dado que 37! es una matriz diagonal, la multiplicacién matricial se reduce a un producto elemento
a elemento. Por lo tanto, los pesos p se pueden expresar directamente como

p=exp <_; Z [(pv - pC)Q © 21}k> ) (4.5)
k
donde la suma recorre la dimensién de las caracteristicas k.

Con esta simplificacién, todas las operaciones intermedias se realizan elemento a elemento sobre
tensores, permitiendo una vectorizacion eficiente mediante PyTorch, seguida de una reduccién mediante
suma en la dimensién de las caracteristicas y la aplicacién final de la exponencial.

El resultado final del calculo del JBF es un tensor con dimensiones (1, N,,, H, W), ya que el peso es
el mismo para cada canal RGB.

4.2.3. Membresias

El célculo de las membresias sigue la misma estrategia de vectorizacion que el JBF, trabajando con
tensores de dimensiones (C, N,, H, W) y produciendo una salida de dimensiones (1, N,,, H, W).

El célculo de las membresias se realiza como se describe en el Algoritmo 2. El proceso consta de
varios pasos que se detallan a continuacién:

Calculo del valor critico 7,

El valor critico v, es una constante que se puede calcular a priori mediante la distribucion ¢ de
Student

Yw = tlfoz/Q,w (4'6>
donde « es el nivel de significancia del test (pasado por el usuario, tipicamente o = 0,005) y
v =mn; +mn; — 2 son los grados de libertad, siendo n; y n; el nimero de muestras de cada pixel. Dado

que todos los pixeles tienen el mismo ntmero de muestras, v es constante para toda la imagen. Para
calcular v, se utiliza la biblioteca SciPy [37] de Python.
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Calculo del peso 6ptimo w*

Para cada par de pixeles, calculamos el peso 6ptimo w* que minimiza el RMSE mediante la Ecua-
cién (3.9). Nuestra implementacion vectorizada en PyTorch calcula simultdneamente w* para todos los
pares de pixeles vecinos, definiéndolo como

o — 2(6, — 6,)% + Var(8,) + Var(6,) (4.7)
2 [(0 — 0,)? + Var(d) + Var(d,)|

donde 6. v 6, son tensores que contienen los estimadores del pixel central y sus vecinos respectiva-

mente, y Var(6.) y Var(f,) son sus varianzas respectivas.
Esta expresion requiere un tratamiento especial de casos limite:

= Si el denominador es cero, esto implica que tanto la diferencia entre estimadores como la suma
de varianzas son cero, resultando en una indeterminacién 0/0. En este caso se asigna w* = 0,5,
permitiendo la combinacion de pixeles. Esta situacién ocurre tipicamente cuando un canal tiene
valor cero para todas las muestras (por ejemplo, ausencia de componente roja), resultando en
estimador y varianza nulos. Si ambos pixeles tienen varianza cero y el mismo estimador, significa
que comparten el mismo color. La decisién de asignar w* = 0,5 (permitir combinacién) se basa
en que los otros dos canales RGB podrian beneficiarse del denoising, ya que la similitud en este
canal no aporta informacién negativa sobre la compatibilidad de los pixeles.

A A~

» Si la suma de varianzas es cero (Var(f.) + Var(6,) < 0) pero los estimadores difieren (0. # 6,,), se
asigna w* = 1,0. Esto indica que los pixeles tienen valores deterministicos pero diferentes, por lo
que no deben combinarse para evitar introducir sesgo.

Calculo del estadistico ¢

Con el peso éptimo w* calculado, se obtiene el estadistico de prueba ¢ para cada par de pixeles

1
t=4/———1. 4.8
2(1 — w*) (48)
Cuando w* = 1, esta expresion resulta en ¢ = oo, indicando que los pixeles son completamente
diferentes y no deben combinarse.

Calculo de las membresias

Finalmente, la membresia para cada vecino se determina comparando el estadistico ¢ con el valor
critico 7,,. La condicién de membresia se define como

1 si(t < 7yy) para todos los canales RGB
0 en caso contrario.

Es importante destacar que esta condicién debe cumplirse para todos los canales RGB simultanea-
mente, es decir, basta con que un solo canal no cumpla el test estadistico para que la membresia sea 0.
Adicionalmente, el pixel central siempre tiene membresia igual a 1.

El resultado final es un tensor de membresias con dimensiones (1, N,, H, W), donde cada elemento
indica si el vecino correspondiente debe ser considerado (1) o excluido (0) en la convolucién final.
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4.2.4. Teselado

radio_kernel

Pesos Finales

taonitesela -1 + radio_ keinel ' \

Y
Entrada JBF Membresias

Y

Denoised

Figura 4.1: Denoising estacionario. En esta figura se muestra el proceso de denoising mediante teselado.
Primero se aplica padding a la imagen original (recuadros negros), después se divide la imagen en teselas
(recuadros azules y verdes). Para cada tesela se extraen los kernels de vecinos de cada pixel, se calculan los
pesos del Joint Bilateral Filter (JBF) y las membresias, y se convolucionan con la imagen ruidosa para obtener
una imagen sin ruido (recuadros rojos). En este caso se puede observar cémo en la zona de sombra del suelo
el JBF no es capaz de distinguir qué zonas son correctas para combinar, ya que todos los pixeles pertenecen
al mismo material con idénticas normales y albedo, funcionando tnicamente como un kernel gaussiano. Por
el contrario, las membresias logran diferenciar la parte sombreada, consiguiendo asi un denoising donde no se
difuminan las sombras.

Como se ha mencionado anteriormente, el proceso de denoising utiliza tensores donde se vectoriza
completamente el procesamiento, resultando en tensores de 4 dimensiones (C, N,, H,W). Para una
imagen de 1280 x 720 pixeles con 3 canales RGB, usando un radio de kernel de 20 (1681 vecinos) y
representacién en punto flotante de 32 bits, el tamafio de un tnico tensor se puede calcular como

3 x 1681 x 1280 x 720 x 32 bits =~ 18 GB. (4.10)

Dado que se trabaja con varios tensores de este tamano simultdneamente (para el JBF, membresias,
imagen ruidosa, etc.), no es viable vectorizar todo el procesamiento en una tnica pasada, ya que no es
comun disponer de equipos con GPU de més de 16 GB de VRAM o mas de 32 GB de RAM.

La solucién adoptada consiste en dividir la imagen en teselas (tiles) antes de procesarla. Es decir,
se procesan partes de la imagen de forma iterativa mediante un bucle que recorre las diferentes teselas.
Para generar estas teselas se utiliza nuevamente la funciéon Unfold().

Sin embargo, es importante tener en cuenta que si se desea procesar una tesela de 128 x 128 pixeles,
es necesario extraer una tesela mas grande de la imagen original. El tamafio real de la tesela extraida
se calcula como

tamafio_tesela_extraida = tamano_tesela_procesada + 2 x radio_kernel, (4.11)

donde tamano_tesela_procesada es la dimension de la tesela que se desea procesar y radio_kernel corres-
ponde al radio del kernel utilizado para el filtrado.

Esto se debe a que los pixeles en los bordes de la tesela original necesitan acceso a sus vecinos para
calcular correctamente los kernels. Por ejemplo, si se desea procesar una tesela de 128 x 128 con un
radio de kernel de 20, es necesario extraer una tesela de 168 x 168 pixeles. Esto se puede observar en la
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Figura 4.1, donde el recuadro azul representa la tesela grande extraida y el recuadro verde representa
la tesela final que se procesa.
Ademas, es necesario aplicar padding a la imagen completa antes de realizar el teselado. Esto se debe
a que la operacion unfold genera patches centrados en cada pixel, por lo que sin padding los pixeles
de los bordes de la imagen no se procesarian correctamente. Se aplica un padding de tamano igual al
radio del kernel en los bordes superior e izquierdo. Para los bordes derecho e inferior, el padding debe
ser mayor, ya que no se conoce a priori en qué tesela caeran los tltimos pixeles. El padding necesario se
calcula como
padding_derecho/inferior = tamanio_tesela — 1 + radio_kernel (4.12)

Siguiendo el ejemplo anterior, esto resultaria en un padding de 128 — 1 + 20 = 147 pixeles para los
bordes derecho e inferior.

4.3. Resultados en estado estacionario

Para la verificacién del correcto funcionamiento del denoiser implementado, se han comparado con
otros filtros de denoising. Inicialmente se pretendia realizar una comparacién directa con los resulta-
dos presentados por Sakai et al. [30], sin embargo, al utilizar un sistema de renderizado diferente, las
imégenes ruidosas generadas difieren ligeramente. Ademés, existen discrepancias en los tone mappers
empleados y en las caracteristicas de las escenas (texturas, materiales, etc.). Por tanto, para verificar
el funcionamiento correcto del método propuesto, se compara con el filtro base sin membresias (JBF
tnicamente) y con un denoiser de referencia basado en redes neuronales, OptiX (NVIDIA OptiX Al-
Accelerated Denoiser), considerado como estado del arte en denoising en tiempo real.

En la Figura 4.2 se presentan los resultados obtenidos para tres escenas: BATHROOM, CLASSROOM y
STAIRCASE, renderizadas con 32, 256 y 256 muestras por pixel (spp) respectivamente. La figura muestra
varios insets (regiones ampliadas de la escena) que permiten observar con mayor detalle las diferencias
entre los distintos filtros. Cada inset presenta cinco columnas: la imagen original con ruido, el resultado
del JBF, el resultado de OptiX, el resultado del método propuesto y finalmente la imagen de referencia
(ground truth), renderizada con 30k muestras por pixel para las tres escenas.

En la primera escena, BATHROOM, renderizada con 32 spp, se observa que las imagenes originales
presentan un nivel de ruido considerable. El JBF logra reducir significativamente la varianza, obtenien-
do resultados visualmente agradables, especialmente en el primer inset. Sin embargo, un anélisis mas
detallado revela que en el primer inset no consigue preservar adecuadamente el reflejo, mientras que en
el segundo inset, al tratarse de un material especular que carece de informacion del primer rebote, no
es capaz de mantener los reflejos. Tanto OptiX como el método propuesto obtienen buenos resultados
en el primer inset, pero en el segundo y tercero se observa que OptiX presenta mayor nivel de ruido
residual. Por el contrario, el método propuesto demuestra la efectividad de las membresias al conseguir
preservar los reflejos en el primer y segundo inset.

En la segunda escena, CLASSROOM, se observa un comportamiento similar. En el primer y segundo
inset, el JBF no es capaz de preservar adecuadamente las sombras y reflejos, difumindndolos, mientras
que el método propuesto logra mantenerlos reduciendo simultaneamente la varianza. Es especialmente
destacable el tercer inset, donde OptiX presenta un rendimiento notablemente deficiente con un nivel de
ruido elevado. El JBF realiza un trabajo aceptable reduciendo la varianza y manteniendo las texturas
de la madera, pero el método propuesto, combinando JBF y membresias, consigue reducir la varianza,
mostrar las texturas de madera y conservar un reflejo que resulta dificil de observar en la imagen original
ruidosa, pero que se aprecia claramente en la imagen de referencia.
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Escena Entrada JBF OptiX Estadistico Referencia

B

3.9984 0.3657 0.2998

SALLE DE BAIN

0.3046 0.1018

2n ,,
BREERE &

Spp=256

STAIRCASE 0.0366 0.8427 0.0364 0.0349

Figura 4.2: Resultados del denoising estacionario. Se muestran tres escenas (BATHROOM, CLASSROOM,
STAIRCASE) renderizadas con 32, 256 y 256 muestras por pixel (spp) respectivamente. Para cada escena se
presentan diversos insets con cinco columnas: imagen original ruidosa, resultado del Joint Bilateral Filter (JBF),
resultado de OptiX (NVIDIA OptiX Al-Accelerated Denoiser), resultado del método propuesto, e imagen de
referencia (30k spp). Se utiliza el RMSE para comparar cada método con la referencia. Se observa cémo el
JBF reduce efectivamente la varianza pero tiende a difuminar detalles como reflejos y sombras. OptiX, aunque
basado en redes neuronales, presenta ruido residual en regiones complejas. El método propuesto, mediante la
combinacion de JBF y membresias estadisticas, logra reducir la varianza preservando simultaneamente detalles
finos como reflejos especulares y sombras, evitando la introduccién de sesgo en regiones con fenémenos luminicos
complejos.
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Capitulo 5

Denoising transitorio

En el render transitorio simulamos la propagacién de la luz en movimiento (Capitulo 2, Seccién 2.2)
mostramos cémo la integral de renderizado puede extenderse al dominio transitorio, lo que permite
modelar fenémenos dependientes del tiempo, como la propagacion de la luz a lo largo de este, y visualizar
los resultados en forma de secuencias temporales o videos.

Por otro lado, en el Capitulo 3 se describié el método de denoising estadistico [30], el cual permite
obtener resultados de alta calidad con bajo sesgo y varianza mediante la recolecciéon de estadisticas
durante el proceso de renderizado estacionario.

En este Capitulo realizamos la formulacién tedrica del denoiser estadistico extendido a la dimen-
sion temporal. La Seccién 5.1 presenta la extension del framework estadistico al dominio transitorio
mediante filtros espacio-temporales, implementada en mitransient [28] (ver Figura 5.1), una libreria
basada en Mitsuba 3 [15] que anade soporte para la simulacién transitoria. En la Seccién 5.2 se explora
una forma eficiente de recolectar las estadisticas usando mitransient, aprovechando la reutilizaciéon de
caminos para evitar problemas de memoria. Finalmente, en la Seccién 5.3 se describe cémo, utilizando
la formulacién teédrica y la recoleccion eficiente de estadisticas, se implementa el denoising estadistico
transitorio mediante la combinacién de funciones de membresia y filtros espacio-temporales. El proceso
de denoising se realiza en PyTorch [24], de forma andloga a lo expuesto en el Capitulo 4.

Por 1ltimo en la Seccion 5.4 se muestra el rendimiento del denoiser estadistico transitorio propuesto
en diferentes escenas frente a otros denoisers, también se hace un anélisis exhaustivo de los diferentes
parametros del denoiser y cémo afecta a su rendimiento.

s N

Mitsuba3 mitransient

) ) (— \

AdIntegrator TransientAdIntegrator kg TransientPath
) ) R
Film TransientHdrFilm TransientPrbVolPath

TmageBlock TransientImageBlock

\ J

Figura 5.1: Diagrama de clases de mitransient. En este diagrama se muestra la relacion entre las clases de
mitransient y Mitsuba 3. Mitransient proporciona dos integradores: TransientPath para Path Tracing transi-
torio con Path Reuse, y TransientPrbVolPath para medios participativos (materiales volumétricos como niebla
0 humo donde la luz interactiia con particulas en suspensiéon). Ambos integradores utilizan TransientHdrFilm,
esta clase almacena el video transitorio generado. A su vez, TransientHdrFilm utiliza TransientImageBlock,
esta clase implementa la estructura de datos (tensores), que acumulan la radiancia en el bin correspondiente
para cada rebote de luz. En este trabajo modificamos estas clases de la siguiente manera: (1) la funcién sample
de los integradores segiin el Algoritmo 4, (2) TransientHdrFilm para calcular los estimadores 6 y la varian-
za Var(f)(Algoritmo 5), y (3) TransientImageBlock tiene los tensores X, Xo, X3 que se acumulan usando
sync_accum descritos en el Algoritmo 4.
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5.1. Renderizado transitorio con estadisticas

Para extender el denoising estadistico al estado transitorio, se propone el uso de filtros espacio-
temporales. Mientras que el denoising convencional promedia los vecinos cercanos tnicamente en la
dimensién espacial, un filtro espacio-temporal considera ademés los vecinos cercanos a través de la
dimensién temporal, es decir, de bins temporales adyacentes. Para ello, se propone extender el framework
de denoising estadistico [30] para tener en cuenta explicitamente la dimensién temporal.

Para obtener un compromiso casi 6ptimo entre sesgo y ruido, se busca obtener el estimador de-
notseado 9~§ (donde j representa el pixel y t el bin temporal) combinando estimadores ruidosos GAZ
espacio-temporalmente cercanos (donde i es el pixel y 7 el bin temporal) mediante

0 =32 wif0l, (5.1)

donde w[f son los pesos asignados al estimador GAZ .

El denoiser estadistico debe cumplir una serie de propiedades clave: simetria, convergencia con el
nimero de muestras, e identidad consigo mismo [30]. Ademads, la decisién de si un par de estimadores
(é{ , é;) debe ser combinado o no solo puede depender de las estadisticas de dicho par de estimadores.
Por tltimo, las estadisticas deben ser calculadas de forma en linea (online) para prevenir requisitos
prohibitivos de memoria y rendimiento.

Los filtros clasicos como un filtro gaussiano 3D o un Joint Bilateral Filter no analizan la entrada
de estimadores y utilizan pesos predefinidos independientes de las muestras. En cambio, adaptamos los
estimadores estadisticos de estado estacionario al dominio temporal para denoisear imagenes controladas
temporalmente. Los estimadores transitorios se obtienen a partir de la media, los momentos centrales
M} (donde [ es el orden del momento), y la asimetria o skewness (M; /M3 / ?). Los momentos centrales
[18] pueden calcularse como

=Ly (- w, (5.2)

n =
J

donde X Jt representa cada muestra j del bin temporal ¢, vy Xt es la media muestral del bin temporal t.

Desafortunadamente, la recoleccién de estos estimadores 9} de forma ingenua es impractica debido
a las elevadas restricciones de memoria. En la siguiente Seccién se muestra como recolectarlas de forma
eficiente para renderizado transitorio.

5.2. Obtencion eficiente de las estadisticas

Recordemos que para renderizar eficientemente el transporte de luz en estado transitorio es necesario
reutilizar caminos (path reuse, ver Figura 2.2). En lugar de renderizar cada bin temporal de forma
independiente, lo que resultarfa en repetir el proceso de renderizado T veces (una vez por cada bin
temporal, ver Figura 2.2b), path reuse estima simultdneamente toda la dimensién temporal de una
sola vez, almacenando la contribucién de cada camino de luz en el bin temporal correspondiente segin
el retardo temporal del camino. Como resultado, cada camino de luz T contribuye a todo el dominio
temporal 7' (ver Figura 2.2¢).

En el software mitransient, se vectorizan todos los caminos de luz simultaneamente. Por ejemplo, si
tenemos una cdmara de 1024 x 1024 pixeles y deseamos 1024 muestras por pixel, se vectorizarian 10243
caminos de luz. Para cada camino de luz se iteran los rebotes, calculando en cada rebote la intensidad [
de la luz y el tiempo de vuelo del camino, y volcando la intensidad I en el bin temporal correspondiente.

Una aproximacién ingenua consistiria en almacenar todas las contribuciones de luz de cada camino
por bin temporal, de forma similar a la solucion aplicada en la Capitulo 4, donde se guardan todas las
muestras individuales vectorizadas para calcular posteriormente la media y los momentos centrales de
forma sencilla. Sin embargo, al anadir la dimensién temporal, esta estrategia presenta problemas criticos
de memoria. Considerando una escena con las siguientes dimensiones: H = W =T = spp = 1024, donde
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cada contribucién de luz utiliza un £loat32, esto resultaria en un uso impractico de memoria de 4 TB
unicamente para almacenar las contribuciones de luz.

Dado que no es posible guardar cada muestra individual por limitaciones de memoria, la siguiente
alternativa serfa utilizar un algoritmo en linea como el algoritmo de Welford [38]. Sin embargo, como se
mencioné anteriormente, este tampoco es viable en Mitsuba 3. Esto se debe a la evaluacion concurrente
de miltiples muestras en un framework tensorizado [14], donde el nimero de caminos que actualizan
simultaneamente las estadisticas de un determinado bin temporal es desconocido. Esto requeriria man-
tener una dimensién temporal para obtener las estadisticas por lotes antes de volcarlas a los valores
transitorios finales, conduciendo nuevamente a requisitos de memoria impracticos.

La tnica solucién viable es el calculo de la media y los momentos centrales mediante el almace-
namiento de las sumas acumuladas de las muestras. Para ello, durante el renderizado se acumulan
X1, X9, X3 por pixel y bin temporal como

Xi=>z, Xo=> a7, Xz=) ab, (5.3)
e : :

donde z; representa cada muestra transformada. Con estas sumas acumuladas podemos calcular poste-
riormente las estadisticas necesarias,

X1
_ A1 5.4
p=- (5.4)
2 n X2 2

_ A2 5.5
o= (D), (5.5)

X
My =22 30 — 12, (5.6)

n

que permiten obtener el estimador final 65 y la varianza Var(éﬁ.) (ver Algoritmo 5).

Usar este método genera otro desafio, dado que para las estadisticas se realizan dos tipos de trans-
formaciones no lineales, es decir, sumar las contribuciones y luego realizar las transformaciones sobre
esta suma no es equivalente a hacer la transformacion a la muestra del pixel y bin temporal y luego
sumarlas. Estas transformaciones son: la primera es una transformacion de normalizaciéon de las mues-
tras Box-Cox [3] o Yeo-Johnson [41]. Es importante normalizar las muestras, ya que las distribuciones
de un render suelen ser asimétricas hacia la derecha (right-skewed), con la mayoria de los valores en 0
y unas pocas muestras con contribuciones muy grandes. La segunda transformacién son las funciones
cuadratica y cubica para los momentos centrales.

Ademaés, los rebotes cercanos (Zx_1, Tk, Tx+1) usualmente contribuyen al mismo bin temporal, por
lo que es necesario sumar dichas contribuciones que pertenezcan al mismo bin temporal en cada camino
antes de aplicarles las transformaciones no lineales y acumular las contribuciones en (X1, Xs, X3).

Para solucionar esto, se acumulan las contribuciones del camino de luz Z en un tinico valor escalar L
mientras contribuya al mismo bin temporal, descrito en el Algoritmo 4. Una vez que el retardo temporal
t del vértice del camino de luz xj, es mayor que el ancho del bin temporal actual (cuando el bin temporal
cambia), se vuelca la contribucién L en el valor transitorio final y se actualizan sus estadisticas. De esta
forma, inicamente se mantiene un valor por cada camino de luz Z, reduciendo por un factor de T' el
consumo de memoria. Siguiendo el ejemplo anterior, esto se reduciria por un factor de 1024, resultando
en un uso de memoria significativamente més practico de 4 GB.
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Algoritmo 4: Recoleccion de estadisticas. En la funcién sample de un integrador Monte Carlo, se utiliza un
inico valor escalar L por muestra, acumulando en él la contribucién del camino hasta que el retardo temporal
excede el ancho del bin temporal actual h. Entonces, se vuelcan los datos en los valores transitorios finales
mediante la funcién update_stats, que sincroniza los volcados paralelos mediante la funcién sync_accum.

1:
2
3:
4
5

10:
11:

12:

13:

def sample (...):

L=0,T=1

Llast_bin = — 7% =0

while camino activo :
surface_it = ray_intersect(. . .)
# Retardo de propagacion entre vértices del camino
t += surface_it.tof

# Estimacion del siguiente evento
dir_sample = emitter.sample(surface_it)
thin = | ( + dir_sample.tof — tsart) /R
if Lbin 7£ llast_bin

update_stats(L, tis bin, ---)

L= 07 t1ast bin = Tbin
L += % - dir_sample.L

update_stats(L, tiast bin, ---)

14: def update_stats (L, tpy, y):

15:
16:
17:

v = transform(L)
non_zero += sync_accum(1, tyi,, y)
(X1 X3 X3) += sync_accum((v v?v3), tyin, 7y)

A

Algoritmo 5: Célculo del estimador 6. Se calculan el estimador final 6 y la varianza Var(6) a partir de
los momentos centrales (u, o2, M3) de las estadisticas X1, X, X3, las muestras por pixel (spp) y el conteo de
muestras no nulas (non_zero).

1: def compute_estimators (X, X5, X3, spp, non_zero):

2:

@ I

5.3.

z = transform(0)

# Rellenado con ceros transformados

(X1, X5, X3) += (spp — non_zero) (z, 22, 23)
p=Xi/n

0 = (X fn — i)

Mz = X3/n—3po? — ud

# Correccién de medias por asimetria [6]
0~ u+ Ms/(65%n)

Var(0) = 02 /n

Denoising estadistico

Dada la formulacién estadistica para renderizado transitorio (Seccién 5.1) y el algoritmo eficiente
para recolectar estadisticas (Secciéon 5.2), ahora se presenta cémo combinarlos para el denoising en
estado transitorio.
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Funciéon de membresia Filtro base Pesos Finales

Sin filtro Solo filtro base pft Usando pesos finales wy"

Figura 5.2: Denoising espacio-temporal. Se aprovecha la correlacion espacio-temporal del transporte de

luz transitorio para el denoising. El denoiser estd compuesto por una funcién de membresia m7.! que decide

ij
qué pixeles transitorios deben combinarse, y un filtro base p{jt, cuya combinacién produce los pesos finales w;t

Mientras que el renderizado original es ruidoso y el filtro base anade una cantidad significativa de sesgo, los
pesos propuestos logran un compromiso casi 6ptimo entre sesgo y ruido.

En renderizado transitorio, dado que las correlaciones surgen en el dominio espacio-temporal, se
busca obtener los pesos wfjt que logren un compromiso entre sesgo y varianza en dicho espacio de mayor
dimensionalidad. Teniendo en cuenta la dimensiéon temporal, los pesos 6ptimos w* que minimizan el
error cuadréatico medio (MSE) se obtienen como

2(07 — 08)* + Var(67) + Var(ég-)
2 ((9[ —0%)% + Var(67) + Var(é§)) .

w =

(5.7)

Sin embargo, los estimadores son ruidosos, lo que produce pesos ruidosos, y utilizarlos directamente
introduciria sesgo adicional. Este sesgo puede limitarse mediante la imposicién de funciones de mem-
bresia binarias

1 si(1—w*) >y
mit = (5.8)

! 0 en caso contrario,

donde el umbral 7 representa la discriminatividad de m[jt, de forma similar a un test ¢ de Welch. Las

funciones de membresia miTjt discriminan adaptativamente qué estimadores é; deben combinarse. Dos
estimadores (é;, 6’17) se combinan tnicamente cuando la diferencia entre sus medias (sesgo introducido)
es pequena en relacién con la suma de sus varianzas (ruido presente).

Para mejorar la calidad de imagen, se combinan de nuevo las funciones de membresia m[jt con filtros
espacio-temporales existentes pfjt, como el Joint Bilateral Filter (JBF), que utiliza caracteristicas de
bajo nivel (low-level features) de los G-Buffers, tales como la normal geométrica o el albedo de textura
para filtrar vecinos, al cual para analizar la correlacién espacio-temporal se anade un radio temporal. Los
G-Buffers se replican a través de la dimensién temporal, ya que sus valores permanecen constantes para
cada pixel espacial. Finalmente, para calcular los pesos finales w[jt de la Ecuacién (5.1), se combinan

las funciones de membresia mfjt con el filtro espacio-temporal p{jt mediante

Tt T1
Pij M

Th— Y (5.9)

w, = —
9 ey
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cuyo resultado se ilustra en la Figura 5.2.

Medios participativos. Para evaluar el denoiser en escenas volumétricas, implementamos el Algo-
ritmo 4 en el integrador TransientPrbVolPath de mitransient (ver Figura 5.1), que proporciona soporte
para medios participativos.

En este contexto, el denoiser requiere una adaptacion: el filtro base pl!

7; se reemplaza por un fil-
tro gaussiano 3D, confiando exclusivamente en las funciones de membresia mfjt para discriminar qué
estimadores combinar. Esta modificacién es necesaria porque el JBF, disefiado para superficies, discri-
minaria erréneamente los vecinos basdndose en caracteristicas de los G-Buffers que no son apropiadas

para medios participativos.

5.4. Resultados

En esta Seccién se muestra el rendimiento del denoiser transitorio estadistico en diversas escenas.
Como se ha mencionado anteriormente, el algoritmo de recoleccién de estadisticas estd implementado
en mitransient, una biblioteca de renderizado transitorio desarrollada sobre los frameworks Dr.Jit y
Mitsuba 3. El denoiser transitorio estadistico estd implementado en PyTorch [24] de forma andloga a
lo descrito en la Seccién 4.2, donde la modificacion mdas importante es que tanto el teselado como la
obtencién de los vecinos se realiza a través de 3 dimensiones (dos espaciales y una temporal) en lugar
de solo 2 dimensiones.

Los resultados se comparan con dos enfoques diferentes: el Joint Bilateral Filter (JBF) utilizado
como filtro base p[jt en nuestro método (para verificar la importancia de la funcion de membresia
m{jt), y OptiX (NVIDIA OptiX Al-Accelerated Denoiser), un denoiser basado en aprendizaje profundo
considerado estado del arte. Se utiliza el denoising temporal tratando los datos transitorios como un
video, lo que mejora el rendimiento de OptiX.

La Figura 5.3 muestra los resultados comparando los distintos métodos previos contra nuestro méto-
do con una imagen de referencia computada con 30k muestras por pixel (spp). El JBF suaviza excesiva-
mente la mayoria de los detalles finos de la imagen, ya que combina pixeles transitorios basandose en sus
normales y albedos, ignorando la iluminacién real. En contraste, nuestro método discrimina qué pixeles
transitorios deben combinarse basandose en las estadisticas transitorias, que incorporan informaciéon de
iluminacién y, por tanto, preservan mejor los detalles finos.

OptiX también falla al reconstruir algunos detalles finos, llegando incluso a alucinar otros, como
puede observarse en el jarrén y los reflejos en la escena BATHROOM (fila superior), la sombra en la
escena KITCHEN o el papel de pared detras de las lamparas en STAIRCASE. Nuestro denoiser es mas
fiable ya que no requiere un conjunto de datos para entrenamiento, utilizando inicamente las estadisticas
transitorias recolectadas durante el proceso de renderizado.
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Nuestro Referencia

Escena Entrada JBF OptiX
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4.93e-1 2.91e-2

o
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STAIRCASE 1.87e-3 7.91e-3 4.24e-3 1.46e-3 -

Figura 5.3: Comparacién de resultados. Se compara el denoiser transitorio espacio-temporal basado en
estadisticas con un Joint Bilateral Filter (JBF) (el filtro base utilizado en nuestro método) y OptiX (NVIDIA
OptiX Al-Accelerated Denoiser). Se utiliza el RMSE para comparar cada método con la referencia, y cada
inset muestra un bin temporal diferente. El JBF difumina la mayoria de los detalles de la imagen, llegando a
eliminar muchas caracteristicas de la escena. OptiX busca obtener imagenes visualmente mas agradables a costa
de introducir sesgo (véanse, por ejemplo, el reflejo del espejo en BATHROOM, la sombra en KITCHEN o el papel
de pared en STAIRCASE), ademds de alucinar detalles (como la discontinuidad de la caustica). El inset de la
banera esta renderizado con 128 spp. Para ver los resultados de estas escenas en video: video de resultados del
denoiser estadistico transitorio.

5.4.1. Analisis de parametros

Se analizan los componentes y propiedades del denoiser transitorio estadistico propuesto. En concre-
to, se analiza la influencia de las transformaciones de muestras y los pardmetros estadisticos (Figura 5.4),
la influencia del radio espacio-temporal (Figura 5.5), y la convergencia respecto al nimero de muestras
por pixel (Figura 5.6).

33


https://drive.google.com/file/d/1MNDdzgInd5YBHJlZCzm18ZRHmBEoWxxl/view?usp=sharing
https://drive.google.com/file/d/1MNDdzgInd5YBHJlZCzm18ZRHmBEoWxxl/view?usp=sharing

x1072 BATHROOM x1073 KITCHEN x1073 STAIRCASE

2.0 :
1.8 \\‘.\ ’/”‘,,4/ /,’
0.4 0.8 1.2
A
Yeo-Johnson Box-Cox Identidad

7 ——0.01 ——0.05 ——0.1 Y -+-0.01 -+-0.05 -=-0.1 7 ---0.01 0.05 ---0.1

Figura 5.4: Error variando pardmetros estadisticos. Se analiza para las escenas KITCHEN, BATHROOM y
STAIRCASE la influencia de variar los pardmetros y transformaciones de muestras en el error cuadratico medio
(RMSE): se varfa la funcién de transformaciéon de muestras entre las transformaciones Identidad, Box-Cox [3] y
Yeo-Johnson [41] con diferentes pardmetros A (eje x), y umbral de membresia . En renderizado transitorio, dado
que la distribucién de muestras es diferente a la del renderizado estacionario, la mejor funcién de transformacion
de muestras ya no es Box-Cox sino la transformaciéon Identidad o Yeo-Johnson con ~ entre 0,05 y 0,1.

Transformaciones de muestras. En la Figura 5.4 se analiza el rendimiento de las transformaciones
Identidad, Box-Cox [3] y Yeo-Johnson [41], variando el pardmetro de transformacién A € [0,25,1,50].
También se analiza la influencia del umbral v = {0,01,0,05,0,1}. Para este anélisis se fija el radio
espacial a 5 pixeles y el radio temporal a 1 bin temporal.

La distribucién de muestras depende en gran medida de las caracteristicas de la escena. Se ha ob-
servado que, para renderizado transitorio, la transformacién Identidad y la transformaciéon Yeo-Johnson
con un v entre 0.05 y 0.1 obtienen de forma consistente el mejor rendimiento en las escenas analizadas.
Esto difiere del denoising estadistico estacionario [30], donde la transformacién Box-Cox parecia ser la
mejor opcion.

Esta diferencia puede deberse a que la mayoria de las contribuciones de luz que llegan al sensor
en renderizado transitorio son cercanas a cero. La transformacién Box-Cox aplica directamente una
transformacion de potencia a x

A
"t —1
Box-Cox (z,\) = — A#0, x>0, (5.10)
lo que provoca una transformaciéon desproporcionada con valores cercanos a 0. En contraste, la transfor-
macién Identidad no realiza ninguna transformacion, mientras que la transformaciéon Yeo-Johnson evita

dicha distorsién desplazando el valor x antes de realizar la transformacién de potencia, definida como

(z+1* -1

Yeo-Johnson (z,\) = 3 ,

A#£0, 7> 0. (5.11)
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Figura 5.5: Andlisis del radio temporal y anchura de bin h. Se muestra la evoluciéon del RMSE variando
el radio temporal del kernel para diferentes radios espaciales. Aprovechar la correlaciéon espacio-temporal es
fundamental para reducir el error en bins temporales estrechos (h = 8ps). A medida que la anchura del bin
aumenta (h = 83ps), la correlacién espacio-temporal pierde relevancia en favor de la correlacion puramente
espacial. Con bins temporales anchos (h = 833 ps), solo se necesita la correlacién espacial, ya que los renderizados
transitorios presentan una correlacién espacial similar a los renderizados estacionarios y una correlaciéon temporal
muy débil. Evaluado en la escena KITCHEN.

Denoising espacio-temporal. En la Figura 5.5 se analiza la influencia de los kernels espacio-
temporales (diferentes radios espaciales y temporales) sobre el RMSE para diferentes anchuras de bin
temporal h. Se observa que explotar la correlacion espacio-temporal del transporte de luz es crucial
cuando h es pequenio. Sin embargo, conforme aumenta h, la correlacién temporal pierde relevancia
respecto a la espacial, ya que conforme aumenta h el renderizado se aproxima mas a uno estacionario.
Para este andlisis se han usado renderizados de 512 spp, la transformacién Identidad y un umbral
~v = 0,05.

KITCHEN . BATHROOM STAIRCASE
10—2 10_ )

N

1072 — o
0 500 1000 1500 2000 0 500 1000 1500 2000 0 500 1000 1500 2000

Spp Spp Spp
——FEntrada OptiX ——Nuestro

Figura 5.6: Convergencia con muestras por pixel. Se evalia la convergencia del método que proponemos
frente a OptiX, variando el nimero de muestras por pixel en las tres escenas. El método propuesto converge con
el aumento del niimero de muestras. Sin embargo, mientras que OptiX no es fiable para mejorar el resultado —
incluso aumenta el error en la escena BATHROOM—, el método propuesto mejora consistentemente el RMSE. Esto
se debe al sesgo introducido por OptiX, mientras que el método propuesto utiliza tinicamente las estadisticas
presentes en el renderizado para lograr un compromiso entre sesgo y ruido.

Convergencia. En la Figura 5.6 se analiza la convergencia del método propuesto en las escenas
KITCHEN, BATHROOM y STAIRCASE, y se compara con OptiX. El método propuesto mejora consis-
tentemente el error cuadréatico medio (RMSE), mientras que el rendimiento de OptiX depende en gran
medida de la escena, llegando incluso a tener un rendimiento significativamente peor que la entrada
ruidosa original (véase la escena BATHROOM). Esto se debe probablemente a que OptiX alucina en
areas con detalles muy finos, como se mostré en la Figura 5.3, afiadiendo asi sesgo considerable.

5.4.2. Resultados volumétricos

La formulacién estadistica para denoising en renderizado transitorio se generaliza de forma na-
tural a renderizado volumétrico transitorio con medios participativos.Es importante destacar que el
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renderizado de medios participativos requiere un integrador diferente al utilizado para el trazado de
caminos estandar. Especificamente, es necesario usar el integrador TransientPrbVolPath en lugar de
TransientPath (ver Figura 5.1).

En la Figura 5.7 se muestra el rendimiento del método propuesto para las escenas BANNER y DISNEY
CLOUD, comparandolo frente al filtro base ,oiTjt utilizado en renderizado volumétrico, un filtro gaussiano
3D. Se puede observar cémo, mientras que el filtro gaussiano 3D suaviza excesivamente la imagen, el
método propuesto preserva mejor los detalles estructurales finos.

Entrada Ruidosa Filtro Gaussiano 3D Nuestro

Figura 5.7: Denoising de medios participativos. Se compara el método propuesto con el filtro gaussiano
3D base en el volumen DISNEY CLOUD con tres luces (rosa, verde, azul) y la escena BANNER con iluminacién
unicamente lateral, renderizadas con 60k y 1024 spp, respectivamente. Mientras que el filtro gaussiano simple-
mente difumina la imagen, el método propuesto mejora la calidad de imagen discriminando qué bins temporales
deben combinarse para preservar detalles espacio-temporales finos mientras se reduce el ruido en regiones de
alto nivel de ruido.
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Capitulo 6

Conclusiones y trabajo futuro

El transporte de luz transitorio tiende a producir resultados ruidosos debido a que las mismas
muestras en estado estacionario se reparten entre todo el dominio temporal. Este trabajo extiende las
técnicas basadas en estadisticas para denoising de simulaciones de Monte Carlo al dominio transitorio,
ofreciendo una solucién eficiente que minimiza el ruido mientras que preserva los detalles finos de la
propagacién de la luz a lo largo del tiempo.

Existen diferentes direcciones para mejorar el rendimiento de este método. Confiar en tests es-
tadisticos de estimadores ruidosos ofrece una solucion eficiente sin depender de datos de entrenamiento,
aunque el ruido de estos estimadores puede afectar al rendimiento de dichos tests estadisticos. Una
posible solucién podria ser un enfoque hibrido, donde el filtro espacio-temporal base utilizado, como el
Joint Bilateral Filter, sea reemplazado por una red neuronal especifica para denoising de renderizados
transitorios. Esta red, combinada con las funciones de membresia, podria obtener resultados excelentes:
el filtro base se basaria en datos de entrenamiento, mientras que las funciones de membresia se funda-
mentarian en tests estadisticos solidos que permiten obtener resultados correctos y que convergen a la
solucién adecuada.

Otro enfoque seria utilizar directamente estas estadisticas como entrada en redes neuronales como
puede ser OptiX (NVIDIA OptiX Al-Accelerated Denoiser) [5] o OIDN (Intel Open Image Denoise) [1].
Normalmente las redes neuronales entrenadas para denoising generalmente toman la imagen ruidosa
e informacion de bajo nivel (low-level) del renderizado, lo que les proporciona una base més sélida al
disponer de informacién real. Por ejemplo, muchas utilizan los G-Buffers, empleando las normales y
albedos de los materiales de la escena para obtener més informaciéon de bajo nivel y conseguir mejores
resultados. A esta entrada se le podrian anadir las propias estadisticas extraidas del renderizado y
evaluar qué resultados consigue una red neuronal con toda esta informacién.

Mas alla de estas posibles mejoras, nuestro trabajo puede contribuir a la ayuda del denoising de
simulaciones temporales en diferentes dominios, donde la precisién es preferible a resultados visualmente
agradables, pero posiblemente sesgados. El método propuesto, al no depender de técnicas de aprendizaje
automatico y garantizar una convergencia a la soluciéon correcta, podria aplicarse en ambitos donde no
es posible generar una gran cantidad de datos de entrenamiento como son: simulaciones acusticas [8],
imagen térmica [33] o espectroscopia transitoria [19], asi como a dominios que comparten similitudes
con el control temporal, como simulaciones de deteccién heterodina 6ptica [20] o imagen fuera de vision
[27].
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Anexo A

Rendimiento

En este Anexo se analiza el rendimiento del denoiser implementado en PyTorch en diferentes
arquitecturas (CPU vectorizada y GPU) y se compara con implementaciones alternativas utilizando
otras bibliotecas como NumPy [12] y Numba [21]. También se discute el rendimiento teérico alcanzable
basandose en la implementacion de mas bajo nivel de Sakai et al. [30].

Anexo A.l

Rendimiento de la recoleccion de estadisticas

La recoleccion de estadisticas en renderizado transitorio introduce una sobrecarga en el tiempo de
ejecucion. Esta sobrecarga se debe principalmente a las sincronizaciones necesarias al volcar las estadisti-
cas acumuladas en los valores transitorios finales mediante la funcién sync_accum (ver Algoritmo 4).

En las pruebas realizadas con renderizado volumétrico transitorio (1024 muestras por pixel (spp),
100 bins temporales) en una CPU AMD Ryzen 7 9800X3D 4.7/5.2 GHz y una GPU MSI GeForce RTX
5070 Ti, esta sobrecarga representa aproximadamente 0,03 ms por pixel. Para una escena tipica, esto
supone un incremento marginal del tiempo total de renderizado. Por ejemplo, para la escena DISNEY
CLOUD con resoluciéon 360 x 960 x 100 que tarda aproximadamente 15 minutos en renderizarse con 60k
spp, la sobrecarga de recoleccién de estadisticas representa menos del 1% del tiempo total.

Anexo A.2

Rendimiento del denoising

Sakai et al. [30] implementan su denoiser estacionario utilizando OpenCV [4] con aceleracién CUDA
directa, logrando tiempos de ejecucién muy eficientes mediante kernels optimizados de bajo nivel. Para
su denoiser estacionario con radio espacial de 20 pixeles, consiguen tiempos del orden de 28 ms por
fotograma para resoluciones tipicas.

Extrapolando al dominio transitorio, el tiempo esperado para denoisear una secuencia completa
seria proporcional al niimero de bins temporales. Para una resolucion de H x W x T = 360 x 960 x 100
con radio espacial 20 y radio temporal 1, el tiempo tedrico estimado seria aproximadamente 1,125s.
Este tiempo representa menos del 1% del tiempo de renderizado transitorio (15 minutos para 60k spp),
demostrando la viabilidad practica de incorporar denoising en el pipeline.

Inicialmente, el denoiser fue implementado utilizando Numba y NumPy. Numba compila el codigo
Python a cédigo maquina optimizado y aprovecha la vectorizacion de la CPU, lo que proporciona
un rendimiento considerablemente superior al de Python puro. Sin embargo, los tiempos de ejecucion
resultantes seguian siendo elevados para su uso practico.

47



Posteriormente, se implementé el denoiser en PyTorch, biblioteca que permite la ejecucion eficiente
tanto en CPU como en GPU mediante operaciones tensoriales altamente optimizadas. La implementa-
cién en PyTorch GPU mostrd una mejora considerable respecto a las alternativas anteriores.

La Tabla A.1 presenta los tiempos de ejecucién para el denoising de una imagen estacionaria de
resolucion 1280 x 720 pixeles con diferentes radios de kernel, comparando las tres implementaciones:
Numba, PyTorch CPU y PyTorch GPU. Se observa que PyTorch GPU ofrece aceleraciones significativas
respecto a Numba (del orden de 50x o mas) y de aproximadamente 6x respecto a PyTorch CPU.

Configuracion Numba | PyTorch CPU | PyTorch GPU
1280 x 720, radio 5 30.60 s 3.24 s 0.54 s
1280 x 720, radio 10 | 100.23 s 13.19 s 0.95 s
1280 x 720, radio 20 | 222.33 s 51.80 s 2.51 s

Cuadro A.1: Tiempos de ejecuciéon del denoising En esta Tabla se muestran los tiempos de ejecucion del
denoiser estacionario para una imagen de 1280 x 720 pixeles con diferentes radios de kernel. Las mediciones se
realizaron en una CPU AMD Ryzen 7 9800X3D y una GPU MSI GeForce RTX 5070 Ti.

Es importante destacar que estos tiempos corresponden al denoising de un tnico fotograma estacio-
nario. Para renderizado transitorio con T bins temporales, el tiempo esperado seria aproximadamente
T veces mayor. Por ejemplo, para un video transitorio de 100 fotogramas con radio espacial 20 y radio
temporal 1, el tiempo de denoising en PyTorch GPU seria aproximadamente 100 x 2,51 = 251 segundos
(~4.2 minutos).

Anexo A.3

Conclusiones sobre rendimiento

El denoiser implementado en PyTorch GPU ofrece un compromiso razonable entre rendimiento
y facilidad de implementacién. Aunque el rendimiento actual (~2.5 s por fotograma para resolucién
1280 x 720 con radio 20) dista del tiempo tedrico éptimo alcanzable con una implementacion de bajo
nivel como la de Sakai et al. (~28 ms por fotograma), sigue siendo suficiente para aplicaciones de
investigacion y permite procesar escenas de tamano moderado en tiempos razonables.

Una implementacion futura que utilice kernels CUDA personalizados, similar a la aproximacién de
Sakai et al. con OpenCV CUDA, podria reducir los tiempos de ejecucién en aproximadamente dos érde-
nes de magnitud, acercandose al rendimiento tedérico éptimo. No obstante, incluso con la implementacion
actual, la sobrecarga introducida por el denoising (minutos) es despreciable comparada con los tiempos
de renderizado transitorio (decenas de minutos a horas), validando la viabilidad practica del método
propuesto.
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Anexo B

Gestion del Proyecto

El proyecto se ha desarrollado a lo largo de 2025, desde principios de marzo hasta finales de no-
viembre. Como se ha mencionado anteriormente, se organiza en varias fases: una primera dedicada a
Estudio y Formacién, seguida de la implementacion en render estacionario, luego la extensiéon al render
transitorio, y finalmente la redaccién de la memoria junto con la colaboracién en el paper.

En la Tabla B.1 se muestran las horas dedicadas a cada tarea, mientras que el diagrama de Gantt
en la Figura B.1 permite visualizar la distribucién temporal de las distintas fases del proyecto.

Tarea Tiempo dedicado (h)
Estudio y Formacion 50:30
Reuniones 27:15
Estacionario 92:45
Transitorio 134:00
Memoria 60:30
Paper 30:00
Total 395:00

Cuadro B.1: Horas dedicadas al proyecto. En esta tabla se pueden ver las horas dedicadas a cada tarea
del proyecto.
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Figura B.1: Diagrama de Gantt del proyecto.
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