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概要大域照明は，写実的な画像合成に不可欠な要素である．現在までに，これを実現する光輸送問題を

解くための様々なアルゴリズムが提案されている．その手法の１つとして，メトロポリス光輸送がある．

これは，バイアスのないレンダリング手法であり，サンプル数を増やせば正確に目的の結果に収束すると

いう性質を持つ．本研究では，レプリカ交換モンテカルロ法を適用することで，メトロポリス光輸送にお

ける変異戦略の性質を改善し，同時に積分が２パスに渡る問題を改善する．
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た[2]、これは，マルコフ連鎖によりサンプルを生

成することで，被積分関数に対する事前知識がな

くとも，その確率分布に従ったサンプルを得るこ

とができる．しかし，従来の定式化では，レンダ

リングに初期ステップと漸進ステップの２パスが

必要となり，２パス目のｻﾝﾌiﾙ数を増やしても’
パス目の推定精度に最終結果が依存してしまうと

いう問題がある．また，効率よくレンダリングを

行うには，対象に合わせてマルコフ連鎖の変異戦

略を注意深く設計する必要があった．

本稿では，単一の確率分布からサンプルを抽出

する従来のメトロポリス法ではなく，複数の分布

からなる同時分布を定常分布としてサンプルを生

成するレプリカ交換モンテカルロ法を利用するこ

とで，初期推定を必要としない漸進的な１パスの

光積分手法を提案する．これにより，メトロポリ

１．はじめに

大域照明は，写実的な画像合成に不可欠な要素で

ある．半影をはじめとして間接照明によるカラー

ブリーディングや集光模様，被写界深度やモーショ

ンブラーは，全て大域照明の効果によるものであ

る．大域照明は，高次元の積分問題である光輸送

問題を解くことにより実現されるため，一般には，

モンテカルロ法に基づいた解法が用いられる．し

かしながら，静的なモンテカルロ法は，事前に被

積分関数の形状が既知でなければ効率が悪く，特

に高次元の被積分関数に対しては，次元の呪いの

問題が表面化する[11．

近年，動的なモンテカルロ法であるメトロポリ

ス・マルコフ連鎖モンテカルロ法に基づいて，サン

プルを生成するメトロポリス光輸送法が提案され
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構成し，最適化問題におけるアニーリング的な最

適化効果を得ている．

３．光輸送問題

本章では，メトロポリス光輸送法の概要につい

て述べ，関数を用いた積分方法への拡張と，レプ

リカ交換法を利用して，それを解く方法について

述べる．

３．１メトロポリス光輸送

光輸送問題は，式(1)によって表される．

ス光輸送法における１パス目の推定精度を考慮す

る必要がなくなり，また，変異戦略に特別な手法

を導入せずともその性質を改善することができる．

さらに，変異戦略ごとの推定結果を得られる性質

を利用し，推定結果に基づく多重重点的サンプリ

ングを実現した．

２．関連研究

大域照明を扱うための光輸送問題の定式化はj

Kajiyaらによって最初になされた[3｝Kajiyaら

は，レンダリング方程式を導入すると共に，これを

解くための経路追跡法を提案した.Lafbrtuneら[4］

とVeachらに]は，独立してほぼ同時期に，視点と
光源の双方向から追跡した光線を組み合わせる双

方向経路追跡法を提案した．また，Lafbrtuneら[6］

は，関与媒質を双方向経路追跡法で扱うための手／

法を提案した．これらは，全て静的なモンテカル

ロ法に基づく手法である．

Ｖeachらは，統計物理の分野で利用されているメ

トロポリス・サンプリングをグラフィックスに応用

したメトロポリス光輸送法を提案した[２１LasZ1o

らは，メトロポリ光輸送のスタートアップ･バイア

ス問題について解析した[7]・Ashikhmmらは，メ

トロポリス光輸送法の分散解析を行った[８１Pauly

らは，メトロポリス光輸送法によって，関与媒質

をレンダリングするための変異手法を提案したl91

Csabaらは，経路空間ではなく，乱数による超立方

体を構成する抽象的な空間におけるサンプリング

手法を提案し，ラージステップを導入して変異Ｉ性質

を改善する手法を提案した[101Ohneらは，経路

追跡法をベースとしたメトロポリス光輸送法と同

様の変異戦略を用いた２パス手法を提案した[111

単純なメトロポリス法では，多峰性の被積分関

数に対して有限ステップ内でエルゴード性を満た

すことが難しいといった問題や，被積分関数の確

率密度分布の正規化定数に相当する多重積分を直

接計算できないという問題がある．光積分問題は，

この正規化定数を求める必要があるため）既存手

法では２パスに分けて計算することで，これを解決

していた．一方，統計物理の分野では，拡張アンサ

ンブルモンテカルロ法(extendedensembleMonte

Carlo)と呼ばれるこれらの問題を解決するための

手法が提案されている[1]、これは，単一の分布だ
けではなく複数の分布を扱うことで，積分の道を

ﾉlf…） (1) 

ここで，ノ(毎)≧ｏは，ベクトル値を返す放射輝度

の関数である．次のように式変形を行う．

ﾉI潟,(司岬）
ここで，ｇ(毎)＝Ｌ(ｆ(団))≧Ｏは，スカラー輝度関

数である．特に，ノに)がＲＧＢの三次元ベクトル

の場合は，Ｌ(8)＝0.29Ｗ＋0.5878,＋O114sbで

あるただし，：＝ｏとした．ここで，

”)-ん,鵠⑤,害） （２） 

とすると，

に･ﾉI潟,(巌山(露）（３）
となる．

メトロポリス光輸送法は，式(2)と式(3)を次の

2ステップで解く．最初に，サンプリング分布p(･）

の正規化定数ｃを，式(4)により求める．

一志菫咽 (4) 

ここで，鰯は，一様密度ｕ(･)からサンプリングし

たサンプルであり，通常は，経路追跡法や双方向経

路追跡法を用いて求められる．次に，メトロポリ

ス法によるサンプリング処理を行い，積分値を求

める．

Ｎノ(巧）
I=烏Ｚ－ｊ=,ｇ(毎j）

ここで，巧は，メトロボリス法により，確率密度

分布p(･)に従ってサンプリングされたサンプルで
ある．特に，画像合成には，ピクセル毎の輝度値
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が必要であるが，これは式(5)により求められる.

峠･』;：（５）

ここで,Ｍ,ﾋﾟｸｾﾙごとに蓄積した潟の
値である．ノ(巧)がスカラー関数の場合，ノ(毎j)＝

g(巧)から，これは単にそのピクセルに含まれるサ
ンプル数になる．

３．２閲数列を用いた積分

本節では，いくつかの関数の集合で構成される関

数列を用いた積分法について述べる．式(3)から，

Ｍ毎)"(毎）ノh鵠，(屋)d似(量）

で定義される同時分布を定常分布とする２種類の

遷移を交互に実行することで定義される．すなわ

ち，個々の分布についての遷移と確率的交換によ

る遷移である．前者は，通常のメトロポリス法を

Ｋ個のレプリカについて同時並行的に行うことで

あり，後者は，適当なステップごとにランダムに選

んだんｅ[1,Ｋ)について，状態z代と嘩十'を確率

､in(1,γ)で交換することである．ここで，

Ｐ(､,,…,ｚｈ+1,ｍＡ,,…,zK） 

ｒ＝Ｐ(範,,…,､,､仰+,,…,zK）
Ｐ(zk+118k)P(zhl0A+,） 

Ｐ(ｚＭｌｃ)Ｐ(zA+,'0代+,）

である．

ここで，式(6)の分布は，それぞれの遷移につい

て不変であるので，これを両方用いたマルコフ連

鎖についても不変となる．ここで，その分布におい

て，状態ZAGに関するところだけをみると，これは

P(･'0,Ｊからのサンプルとみなすことができ，期待

値の計算が可能となる．提案手法では，このレプ

リカ交換モンテカルロ法を光輸送問題に適用する．

４．レプリカ交換光輸送

本章では，提案手法で用いる関数列とサンプリ

ング空間の定義についてと，多重重点的サンプリ

ングを応用した評価値の計算方法について述べる．

４．１関数列の定義

提案手法では，メトロポリス光輸送法と同様に，

スカラー輝度関数と一様分布の２つの関数をレプ

リカとして計算を行う．

４．２サンプリング空間の定義

提案手法では,Csabaらの手法[10]と同様に,抽
象的な乱数空間においてサンプリングを行う－

４．３評価値の組み合わせ

提案手法では，レプリカ交換モンテカルロ法で

得られる評価値と同時に，一様分布で計算される

評価値も同時に得ることができる．Ｖeachらの提

案した多重重点的サンプリングの考え方['2]を応

用し，この２つの手法により得られる評価値を組

み合わせることで，よりロバストな計算を行う．本

節では，このためのヒューリスティクスな組み合わ

せ戦略を３つ述べる．以下では，レプリカ交換モ

ンテカルロ法で得られる評価値をＥｂ，一様分布か

ら計算される評価値を凡とする．また，結果の評

価値は，Ｅで表す．

ノhg(盃)d似(毎)￣ノhgに)｡/』(屋）

‐ﾉ(;鵲,(柳に）
であるので，ノ(毎)とｇ(盃)の多重積分の比は，ｐ(毎）

に従う潟の期待値として記述できる
ここで，２つの関数でなく，ハイパーパラメー

タβを導入し，確率密度分布の形状が近い１連

の関数列/(5Ｍ胸),ｈｅ[1,Ｋ]を考える．ただし，
f(透川)＝/(毎)とし，ノ(ｚＭ,)は，積分が既知の
関数とする．これから，

ルノ(毎,βK)d似に）
ルノ(盃,β,)“(毎）

んｆ(ＭＫ)｡仰(毎）ノh/(尼ルル(毎）
ルノ(毎ルー'沖(盃）ノh/(ｉＭ,)d似(盃）

-互上襟鵜胴
一江ﾉI鶚･…何

となる．

このことからＪ前節のメトロポリス法による積

分は，経路空間上で定義される一様分布と被積分

関数の確率密度分布の２つの関数を利用した積分

方法であることが分かる．

３．３レプリカ交換モンテカルロ法

レプリカ交換モンテカルロ法は，異なるパラメー

タを持つ分布をまとめた同時分布をマルコフ連鎖

モンテカルロ法でサンプリングする手法である．ア

ルゴリズムは，

Ｋ 

Ｐ(露,,…,愚K)＝ⅡP(遍脇'01Ｊ（６）
A＝１ 
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と実線でプロットしたものである．以降，図３と

図４についても同様の構成となっている．

図２の結果を見ると，最初は提案手法の方の分

散が小さいが，あるところでメトロポリス光輸送

法の方の分散が小さくなっている．しかし，結果

を見るとメトロポリス光輸送法の方はノイズが目

立っており，視覚的なクオリテイでは提案手法のほ

うが高い．ピクセル間の変異数の偏りにより，こ

のようなインパルスノイズが発生していると考え

られ，提案手法により変異性質が改善されている

ことが分かる．また，図３の鏡面反射があるシー

ンの結果では，視覚的なクオリティと分散の評価

結果ともに提案手法の方が優れていることが確認

できる．図４の間接光が支配的なシーンでも，図

３の結果と同様に提案手法の方が優れている．図２

と図３の結果と比べて，分散が滑らかに減少して

いる理由は，光源が直接可視でないためであると

考えられる．これは，光源が直接見えている場合

には，経路変異の際に光源に捕らわれてしまう傾

向があるためである．

６．結論

本稿では，光輸送問題の解法として，レプリカ

交換モンテカルロ法を利用することで，メトロポ

リス法において問題となる変異特性の問題を解決

し，１パスの処理として問題の再定式化を行った．

これにより，特別な変異戦略を設計せずとも，そ

の性質を改善できることを示した．また，複数の

レプリカの計算により得られた推定結果を組み合

わせることで，結果画像の視覚的品質を改善する

多重重点的サンプリングとそのためのいくつかの

ヒューリステイクス手法を提案した．

今後は，アルゴリズムの並列性を利用したマル

チスレッド化により〆システム的な高速化が可能

であると考えている．また，本研究で利用したレ

プリカ数は２つだけであったが，複数のレプリカ

を利用した場合の結果についても検討したい最

後に，抽象的な乱数空間によるサンプリングでは，

ピクセル毎の層別化が容易であるので，これにつ

いても実装を行い検討したいと考えている．
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ａ）最大値ヒューリスティクス

最大値ヒューリスティクスでは，Ｅ＝

max{ＥＣ,Ｅｕ｝により評価値を得る．ここで，ｍａｘ

は，ＲＧＢの要素ごとに最大値を選択するものと

する．

ｂ）パワーヒューリステイクス

パワーヒューリステイクスでは，

α･Ｅｅ(p)＋ｂ･Ｅｕ(p） 
Ｅ(p)＝（７） 

α＋６ 

により，評価値を得る．ここでαと６は，それぞれ

α＝班(p)と６＝Ｅｌｌ(p)とし，、＝２＞Ｏとした．
ｃ）中央値ヒューリスティクス

中央値ヒューリスティクスでも，パワーヒュー

リスティクスと同様に式(7)により評価値を得る

が，αと６は，それぞれ｡＝exp(､(Ee(Z,)－ｍ)2）

とｂ＝eXp(､(風(p)-ｍ)2)とした．ここで,ｍは，

Ｅｅと風両方のピクセルｐの近傍の要素の中央値

である．ここで，、＝２＞Ｏとした．

５．結果

本章では，メトロボリス光輸送法と提案手法を

用いたいくつかのシーンをレンダリングした結果

を考察する．

図１は，評価値の組み合わせ手法を変化させた

際の結果である．（c)の中央値ヒューリスティクス

が最もノイズが目立たない結果となっているが，同

時に全体が暗くなっている．逆に，（a)の最大値

ヒューリスティクスは，ノイズは目立つが，全体の

明るさは保たれている．これは，明い経路のサンプ

リングが難しいため，効率のよくない一様分布の

結果に引きずられているためだと考えられる．こ

れらの手法は，状況により使い分ける必要がある．

図２は，コーネルボックスをレンダリングした結

果を示している．これらの結果は全てパワーヒュー

リステイクスを用いたものとなっている．図2(a）

は，メトロポリス光輸送法によるものであり，図

2(b)は，提案手法によるものである．それぞれ，１

ピクセル当り1,000サンプル相当のサンプリング数

でレンダリングしている．ここでの１ピクセル当

りのサンプルとは，（画像のピクセル数×１ピクセ

ル当りのサンプル数)回の変異を行うという意味で

用いている.図2(c)は，１ピクセル当り10,000サ

ンプルでレンダリングされたリファレンス画像で

ある．図2(d)は，図2(c)のリファレンス画像を真

値として，図２(a)と図２(b)の分散をそれぞれ破線
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(a)最大値ヒューリスティクス （b)パワーヒューリスティクス （c）中央値ヒューリスティクス

図１評価値の組み合わせ．

(a）メトロポリス光輸送法 (b)提案手法 (c）リファレンス
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