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Uvod

V prvej ¢asti dvojprednasky sme sa rozhodli riegit problém vypoétu komplexného
osvetlenia (tiene, odrazy, ...) v redlnom ¢ase. Této loha je prili§ zlozitd, preto
musime pouzit jeden z dvoch moznych pristupov:

1. Zvolnit poziadavky na to ¢o vSetko chceme poéitat. Tieto predpoklady
mozme vyuzit pre rozne zjednodusenia a triky.

2. Rozdelit vypoéet na predvypoéet a samotni syntézu obrazkov. Ked'ze
predvypocet prebieha iba raz, musime niektoré parametre zafixovat (ma-
teridly, geometria scény alebo aj polohu a smer pohladu kamery).

PCA alebo SVD faktorizacia

Vysledkom predvypoétu je matica, ktord popisuje vzfah medzi osvetlenim a
vyslednymi farbami pixelov (resp. farbami vrcholov modelu). Vyuzivame fakt,
ktory hovori, ze vysledné farby su linedrnou kombinéciou pixelov v mape pro-
stredia.

T4to matica je viak netinosne velkd, preto sa ju snazime rozne skomprimo-
vat. Jednou z moznost{ je vyuzif SVD (Singular value decomposition). SVD je
metdda, ktord rozkladd maticu I rozmeru p x n na sic¢in 3 matic E (p x p),
S (pxn)aC (nxn).

I=ExSxC

Matice E a C su ortonormalne. Matica S je diagondlna a na diagonéle ob-
sahuje tzv. singuldrne hodnoty. Zvyéajne st zotriedené podla velkosti. Pocet
nenulovych singuldrnych hodnot je rovny hodnosti rozkladanej matice I.

Ak najnizsiu singuldrnu hodnotu zmenime na 0, po prenasobeni dostaneme
maticu I, ktord m4 nizsiu hodnost ako I, ale je k I najblizsie zo vSetkych matic
s nizsou hodnostou v zmysle L?-normy. Takto mozeme vynulovat aj d'alsie sin-
guldrne hodnoty. Zaroveii po vynulovani hodnoty moézme vynulovaf aj 1 stipec
z E a 1 riadok z S. Ich prispevok v sti¢ine matic by bol aj tak nulovy. Casto sa
matice S a C vyndsobia a uchovava sa iba vysledok.



PCA je metdda, ktora pre vstupné datové vetkory ndjde nova bézu. Pre tuto
béazu plati, ze pociatok je v priemere vstupnych vektorov. Prva os novej baze
je orientovand v smere, v ktorom maji data najvyssiu varianciu. Druha os je
na prvi kolma a data pozdfz nej maji druhd najvyssiu varianciu, atd. Pre 2D
priklad ide o otocenie a posun bodov, tak aby boli najviac “roztiahnuté” pozdfz
osi X. PCA suvisi s SVD tak, Ze je mozné vypocitat PCA pomocou SVD.

Predpocitand matica prenosu radiancie ma zvycajne vysokd hodnost a neda
sa dobre aproximovat pomocou vysledku z SVD. Moézeme vyuzit lokadlnu kohe-
renciu a redukovat hodnosti podblokov matice.

Local/Clustered PCA

Predpokladajme, ze mame mnozinu bodov na povrchu telesa a kazdy obsahuje
3D informdciu (napr. normdlovy vektor). V pripade, Ze chceme tito informéciu
komprimovat méme 2 zdkladné moznosti:

1. Clustering - rezdelime vektory do disjunktnych mnozin podla toho, ako
st si “podobné” a kazdi mnozinu reprezentujeme jednym spolo¢nym vek-
torom.

2. PCA dekompozicia -povodné déta reprezentujeme pomocou projekcie do
linedrneho podprestoru (“zabudneme” najmenej vyznamné osi PCA).

Spojenim obidvoch postupov dostdvame CPCA (Clustered PCA). Najprv
vytvorime clustery datovych vetkorov a kazdy z nich, nezavisle na ostatnych,
aproximujeme pomocou PCA. Tym, ze v rdmci clusterov si datové vektory
blizko seba sa v naslednej aproximacii dopustime mensej chyby.

K-means algoritmus a Iterative PCA

K-means je casto pouzivany clusterovaci algoritmus. Predpokladd, Zze vieme
spocitat vzdialenost medzi dvoma vektormi a poznadme o¢akavany pocet cluste-
rov - k. Jeho inicializdcia spoc¢iva v ndhodnom vybere k vektorov, ktoré tvoria
pociatocné centroidy. Nasledne opakujeme 2 kroky

1. Rozdelime vetkory do clusterov podla toho ku ktorému centroidu si na-
blizsie.

2. Pre kazdy cluster vypocitame novy centroid (priemer hédnot z clusteru).

Tieto kroky mozu iterovat pevny pocet krat alebo dovtedy kym sa nové
centroidy posuni dostatoéne d'aleko od minulych. Vysledok je velmi zavisly na
inicidlnej volbe centroidov.

Vylepsenou variantov je K-means++. Prvy centroid sa vyberie ndhodne a
spocitaju sa vzdialenosti vektorov od neho. Tieto vzdialenosti sa pouziju ako
rozdelenie pravdepodobnosti pre ndhodny vyber druhého centroidu (¢im d'alej
da nachédza, tym je vetkor pravdepodobnejsf). Vektory rozdelim podla toho,



ku ktorému centroidu su blizSie a vypocitam vzdialenosti. Tie sa pouziju pre

vyber tretieho centroidu, ... Opakovanie zastvime po tom ¢o médme pozadovany
pocet clusterov. Ndjdené centroidy slizia ako inicializatny vstup pre K-means
algoritmus.

Spojenie clusteringu a PCA popisané v predchddzajicej ¢asti nazyvame Sta-
tic PCA. Statické preto, ze clustering bezi iba raz, na zac¢iatku. Jeho kritériom
je vzdialenost vektorov k centroidu. Uvedomomme si vak, Ze aproximacia po-
mocou PCA je projekcia do podprestoru. Pri clusteringu by nasim kritériom
mala byt prave chyba tejto aproximdcie. Tieto myslinky vyuziva Iterative PCA,
ktoré puziva vypotet PCA vo vntitornom cykle clusteringu.

Wavelety

Pouzitie waveletovej transformacie pre reprezentiaciu mapy prostredia vyuziva
rovnaky princip ako tranformaéné metddy v kompresii obrazkov: vyjadrime data
v inej baze, kde s jednoduchsie oddelitené vyznamné a menej vyznamné zlozky.

Waveletovd transformécia rekurzivne zmensuje obrazok (poloviéné rozlisenie
= menej detailov) a ukladd waveletové koeficienty, ktoré vyjadruji rozdiel me-
dzi zmensenym obrazkom a povodnym. Tieto koeficienty vyjadruju vysokofrek-
venénu informéaciu. Podstatné je, ze vacsina z nich je blizka 0 a teda ich ignoro-
vanim sa velmi neodli§ime od pdvodného obrizku. Ak teda pouZijeme wavele-
tovi transforméaciu na kazdu stenu mapy prostredia a “zabudneme” nevyznamné
koeficienty, znizime velkost vektoru osvetlenia a tym aj velkost predpoé¢itanej
matice.

Pouzitie waveletov ma v porovnani so sférickymi harmonickymi vyhodu v
nizsej numerickej chybe pri rovnakom pocte koeficientov. Na druhej strane pri
prakticky pouzitenych poétoch koeficientov je aproximécia sférickymi harmo-
nickymi prirodzene rozmazand, zatial ¢o wavelety vytvaraju artefakty.

Direct-to-Indirect Transfer

Doteraz sme stale ako zdroj svetla pouzivali mapu prostredia (Environment
map). EM st vyborné pre realistické vnimanie materialov, ale si pouZitelnd
iba pre exteriéry alebo malé objekty vo velkych miestnostiach. DTIT je naopak
vhodné pre interiéry osvetlené redlnymi svetelnymi zdrojmi. Predopklady su
pevnd geometria, materidly a kamera (osvetlenie sa moze menit).

Tato metéda vyuziva tvrdenie: nepriame osvetlenie je linedrnou funkciou
priameho osvetlenia. Ak dokaZzeme tiito zavislost presunit do predvypoétu, staci
nam zistit priame osvetlenie v niekolkych vzorkovacich bodoch rozmiestnenych
na povrchu scény. A to dokdzeme spoéitat v redlnom éase. Maticu vyjadrujicu
zévislost nepriameho osvetlenia od priameho komprimujeme pomocou wavele-
tovej transformadcie. Prave nedostatocny pocet waveletovych koeficientov, ktory
je nutny pre praktické pouzitie, sposobuje, v niektorych priipadoch, vytvaranie
artefaktov.



