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Rendu de caustiques dynamiques par Neural Fields

Restituer des environnements anciens implique de pouvoir modéliser des matériaux utilisés a ’époque
considérée. Dans le cadre de nos travaux centrés sur la restitution du Camp du Drap d’Or (1520) et du
Pont Notre-Dame & Paris (1720), nous avons développé des travaux centrés sur la modélisation des verres
anciens, qui peuvent étre utilisés pour les vitres présentes dans les édifices et les dispositifs d’éclairage
concernés. Ces verres se caractérisent par de nombreuses imperfections, qui n’existent pas dans nos verres
modernes : surface irréguliere, présence de résidus, de bulles d’air ou encore de cordes (morceaux de verre
aux caractéristiques de réfraction différentes). La présence de ces imperfections provoque Iapparition de
phénomenes lumineux appelés caustiques lorsque la lumiere traverse les verres (voir figure la).

(a) Rendu d’une caustique pro- (b) Apergu de la caustique origi- (¢) Exemple de rendu fourni par
duite par une lanterne dont les pa- nale produite par la lanterne. un neural field pour la méme lan-
rois sont en verre ancien. terne.

FIGURE 1 — Comparaison entre une caustique obtenue par simulation (& gauche) et la méme caustique
fournie par un neural field. Les deux images sont tres proches, avec un léger flou sur 'image estimée.

Des algorithmes efficaces ont été développés pour prendre en charge ces phénomenes dans un contexte
de simulation, dans lequel le temps de calcul n’est pas limité. Dans le cadre d’un rendu temps réel, une
approche a base de neural fields a été envisagée, en s’appuyant sur les capacités de reconstruction 3D et
de synthese de nouveaux points de vue de ces résaux de neurones. Les premiers résultats obtenus sont
encourageants, mais souffrent d’un léger flou dans 'image fournie par le réseau (voir figure 1c). D’autre
part, le réseau n’a été entrainé que sur des sources statiques, alors que les sources anciennes sont constituées
de flammes, fortement dynamiques.

Ce stage se fixe donc pour objectif d’étudier divers moyens d’améliorer la qualité des images fournies
par le réseau (par exemple en filtrant I'image obtenue via des techniques de défloutage), mais également
d’approfondir les travaux actuels en considérant une source dynamique (par exemple une flamme dans une
lanterne).

Prérequis Des connaissances de base en machine learning et en informatique graphique seront appréciées,

mais ne sont pas obligatoires ; la personne recrutée sera formée aux techniques requises par les encadrants
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du stage. Les développements a réaliser se feront principalement en C++ dans le cadre d’une application
dédiée.

Encadrants :
— C. Renaud (christophe.renaud@univ-littoral.fr)
— S. Delepoulle (samuel.delepoulle@Quniv-littoral.fr)
— Q. Huan (quentin.huan@univ-littoral.fr)

Financement demandé : Péle MTE/Laboratoire/IMAP
Durée : 5 mois
Lieu : LISIC - site de Calais
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