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摘要　提出了一种基于稀疏体素有向无环图(SVDAG)的光照计算加速结构.通过自下而上地合并相同节点,将
稀疏体素八叉树转化为SVDAG;同时,利用给定节点的遍历路径和子掩码,消除了空间位置的多义性.针对闭

合几何体,基于双层深度图算法可自适应合并位于闭合区域的节点,在保证光照计算性能的前提下,进一步减小

了存储开销.提出了一种基于时域相关性的SVDAG帧间复用方法,利用动态场景的全部帧构成SVDAG加速结

构整体,提高了更新速度.实验结果表明,新算法提高了三维场景的绘制效率,在面对高分辨率的动态场景时,仍
能获得较高的帧速率.
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１　引　　言
空间加速结构通过对三维场景构建某种层次性的数据结构,为光线跟踪、光子映射、阴影体算法等需要

进行光照计算的绘制算法提供了空间查找和遍历功能,可加快三维场景的绘制速度,因此其被广泛应用于光
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学计算[１]、图像处理[２]和光通信[３]等领域中.但空间加速结构是通过牺牲一定的存储空间来缩短计算时间,
因此如何在保证较高加速性能的同时,尽可能地减小存储开销,成为空间加速结构的一个重要研究方向.

典型的空间加速结构包括八叉树[４Ｇ５]、KD树(KＧDimensionalTree)[６]、包围体层次(BVH)[７]、均匀格

网[８]等.近年来,体素化的三维场景逐渐被国内外学者采用,基于稀疏体素八叉树(SVO)的加速结构具有

较高的光照计算效率[９],所需的存储空间与场景分辨率成正比.Laine等[１０]提出了高效的稀疏体素八叉树

(ESVO)结构,但其存储开销很高,其中约４０％的存储空间用于节点的编码.Crassin等[１１]将SVO应用于

锥跟踪算法,但是在处理包含材质信息的分辨率为５１２pixel×５１２pixel×５１２pixel的场景时,消耗了近

１GB(Byte,字节)内存.Hornung等[１２]提出了基于 Morton码的八叉树节点编码,该编码方法能够减少部

分指针,但其规则的存储方式会造成相同节点之间的冗余存储.Liu等[１３]提出一种紧凑的SVO,其节点压

缩思路对本文有一定的借鉴意义.
对于加速结构的快速更新,国内外学者大多采用并行计算,尤其是利用基于中央处理器(CPU)多核架构[１４]

或图形处理器(GPU)[１５]来提高算法的实时性.Bittner等[１６]提出一种基于BVH加速结构的增量更新并行算

法,但是该算法的实现过程较为复杂.李静等[１７]提出一种混合结构来实现大规模动态场景的绘制,但其仅针对

空节点进行了优化.Ma等[１８]提出的差分树算法可以实现帧间复用,但是每帧内部的加速结构没有进行优化.
本文针对体素化场景的SVO,通过寻求相同节点并自底向上地进行逐层合并,提出了一种基于稀疏体

素有向无环图(SVDAG)的加速结构,减少了相同节点造成的冗余存储;同时,保持了SVO的体素遍历和光

照计算性能,并通过给定节点的遍历路径和子掩码,消除了SVDAG的空间位置多义性.针对闭合几何体内

部,基于双层深度图算法将闭合区域的节点与相邻节点进行合并,进一步简化了SVDAG加速结构.根据动

态场景的时域相关性,提出了一种SVDAG帧间复用方法,避免了动态场景的每一帧都完全重构整个加速结

构,加快了更新速度,改善了动态场景的绘制性能.

２　基于SVDAG的加速结构
２．１　SVO

在构建SVO之前,需要将三维场景转化为最接近的体素化形式,以获得体素化后的三维场景表示.

SVO的构建算法与传统八叉树的类似,其深度决定了场景体素化的分辨率.SVO与传统八叉树的区别在

于,传统八叉树的叶子节点表示的是场景模型的几何面片,而SVO的叶子节点仅存储了表示该节点是否存

在对应模型体素的“１”和“０”.
在大多数场景中,特别是在高分辨率条件下,SVO的空节点个数一般远多于包含模型体素的节点个数.

SVO的层次格网可以高效地编码场景的空白区域,这是因为可以利用SVO的稀疏性,通过子掩码表示空白

区域对应的节点,避免了对空白节点的存储.
在SVO构建过程中,每个节点的子掩码一共８bit,“０”表示子节点为空,“１”表示子节点为实节点.因

此,指向空节点的指针可以完全被剔除,仅需要保留指向第一个非空子节点的指针,其子节点可以按照约定

顺序(如广度优先顺序)连续地存储在内存空间中,层级内部可采用 Morton码顺序,也不需要保留指针,从
而达到减小存储开销的目的,如图１所示.因此,只要知道子掩码和约定的遍历顺序,就可以通过节点的连

续存储顺序恢复出SVO的完整结构.

图１ SVO节点排列顺序及指针安排的二维示意图

Fig．１ TwoＧdimensionalschematicoforderandpointersettingofnodesinSVO
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２．２　稀疏体素八叉树转化为有向无环图

根据SVO的构建过程可知,每个节点仅保留了指向第一个非空子节点的指针,因此,确定某个体素的

不是指针而是遍历到该体素的路径和路径上的子掩码.即使节点重新排列,只要遍历路径和路径上访问到

的子掩码是相同的,仍能获得和原来一样的几何体.因此,根据节点的遍历路径和子掩码,将SVO中的相

同子节点进行合并,并将指向相同子节点的指针指向同一个节点,仅保留该唯一节点.由于相同节点的合并

操作,某些节点可能拥有多个父节点,因此,SVO就从树形结构扩展为SVDAG.
按照上述思路,将SVO转化为SVDAG最简单的方法就是从根节点开始,搜索是否存在完全相同的子

树,并继续递归每一个子树,直至遇到叶子节点.这个方法虽然简单,但是递归操作需要将整个场景的所有

节点推入堆栈后进行回溯,分辨率较高时内存开销的峰值很大.因此,为了避免递归,提出了如下一种自下

而上的方法以实现从SVO到SVDAG的转换.

１)从SVO的底部开始,搜索相同的叶子节点并进行合并,如图２所示.在SVO中,由于叶子节点仅表

示对应空间位置上是否存在对应体素,因此合并后的叶子节点最多两种.

图２ 搜索相同叶子节点并进行合并

Fig．２ Searchingforsameleafnodesandmerging

　　２)继续往上层处理,搜索子掩码和指针完全相同的节点,这样的节点具有相同的子树,可以进行合并,
如图３所示.需要注意的是,压缩这些层级的节点时,只要考虑子树的根节点,这是因为合并操作是自下而

上进行的,节点本身具有相同的子掩码和指针即说明它们的下级子树直至叶子节点都是相同的.

图３ 自下而上地将SVO转化为SVDAG的示意图

Fig．３ SchematicofconvertingSVOtoSVDAGfrombottomtotop

　　３)自下而上进行搜索和合并操作,参与合并的节点越来越多,直到没有节点可以合并或到达根节点,获
得最终的SVDAG,如图４所示.

该算法同样适用于深度不均匀的SVO,同时也可对不同子树分别进行转化操作然后再组合.由于整个

SVO的数据规模可能远大于对应的SVDAG的数据规模,可以利用这一特性,避免一次性完成整个SVO的

构建,有效减小了内存需求的峰值.

图４ 相同节点合并后的SVDAG示意图

Fig．４ SchematicofSVDAGaftermergingsamenodes
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　　为了在SVDAG存储时剔除指向空节点的指针,减小存储资源的开销,可以采用２．１节所述的８bit子

掩码,按子掩码顺序在内存中仅存储指向非空节点的指针.为了查找方便,子掩码和每个指针都分别占用

４B,一个节点占用的内存大小为８~３６B.最小的节点仅包含一个子节点,即存储了一个８bit的子掩码和

一个３２bit的指针.之所以在８bit的子掩码之前填充空位使其保持与指针一样的字节数,是因为查找时仅

需根据线性存储中的索引号,就可以很快计算出所需指针在内存中的存储地址,即所需地址为入口地址加上

四倍索引号.

２．３　SVDAG节点空间位置的多义性

SVO的节点与空间区域是一一映射的关系,但是由于SVDAG的节点合并,一个SVDAG节点可能代

表空间中若干个不同区域,因此SVDAG中的节点所代表的空间位置出现了多义性.因为存在多义性,所以

进行基于空间位置的节点搜索是极不方便的.为了消除这个多义性,通过给定遍历到此节点的路径和子掩

码确定该节点的空间位置,即遍历到此节点的不同路径和子掩码可以确定不同的空间位置,并与空间位置一

一对应.确定给定节点空间位置的方法如下.

１)从根节点开始,依次查找给定的遍历路径上的节点,每个节点相对于其父节点的空间区域由其子掩

码确定,节点所在的空间位置范围被逐步缩小.子掩码中各比特代表的空间区域已在构建时约定,如按

Morton码顺序.

２)继续上一步的操作,直至在遍历路径上访问到给定节点,逐步确定给定节点在空间中的对应

位置.
上述过程如图５所示,给定的遍历路径为A→B→C,左图中的数字为对应节点的子掩码,可以恢复出节

点C 在右图所示的SVO中的位置,并同时确定节点C 对应的空间位置.

图５ SVDAG节点的空间位置确定过程

Fig．５ DeterminingprocessforspatialpositionsofnodesinSVDAG

３　面向闭合几何体的SVDAG结构优化
在三维场景绘制技术中,光照计算主要用于渲染几何体的阴影、材质等效果,本文将基于SVDAG的光

照计算加速结构应用于三维场景绘制中的阴影计算,基于阴影体算法进一步优化SVDAG,减小存储开销.

３．１　面向体素化阴影体的加速结构

与三维场景中的几何体体素化类似,在对三维场景进行光照计算并绘制阴影前,需要基于阴影体算法将

场景的光线空间体素化,即阴影体的体素化.在对光线空间进行体素化细分时,由于阴影内部都是均匀的阴

影空间,因此只对处于阴影体表面的体素进行下一级细分,直至达到所需的分辨率,如图６(a)所示.对光源

可见的区域(即被光源照亮的区域)用“０”表示,如图６(a)中白色格网所示;对光源不可见的区域(即处于阴

影中的区域)用“１”表示,如图６(a)中灰色格网所示.

　　按照前面所述的SVDAG构建方法,首先对场景的阴影体体素构建SVO,SVO结构的大小与阴影体的

表面积成正比,然后从叶子节点开始进行自下而上的相同节点的合并操作,无论在哪一级分辨率层次上,加
速结构中都仅存储唯一的节点,重复的节点都被舍去,并更新指针,相同的子节点可以被其父节点通过指针

和子掩码实现共享,最终完成光线空间中SVO 向SVDAG的转化.光线空间的SVDAG 加速结构如

图６(b)所示,其中每种颜色代表合并后的一个节点.由于仅需要存储位于阴影体素表面的唯一叶子节点,
因此存储这些叶子节点所需的空间比存储整个场景阴影所需的空间小.
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图６ 体素化的(a)光线空间和(b)SVDAG加速结构

Fig．６  a Spaceoflightraysand b SVDAGaccelerationstructureofvoxel

在光线空间的SVDAG加速结构中,每一个节点都由子掩码和一组指针组成.关于子掩码的设定,

Kämpe等[１９]在将场景几何体表面体素化时,考虑了节点可能与三维模型表面相交的情况.借鉴文献[１９]
的子掩码表示方式,光线空间SVDAG加速结构的节点子掩码包含如下三种情况:１)体素完全位于阴影之

内,用“０”表示;２)体素完全位于阴影之外,用“１”表示;３)体素与阴影体边界相交,用“２”表示.因此,面向光

线空间SVDAG的子掩码需要占用１６bit,而不是２．１节所述的８bit.

３．２　基于双层深度图的闭合几何体SVDAG的优化

对于绝大多数场景,几何体模型大多是闭合的,观察者或者相机的视角一般不会进入这些几何体模型的

内部,因此,建立的SVDAG加速结构在这些闭合几何体内部没有价值.针对这些闭合的几何体,提出了一

种基于双层深度图的节点自适应合并算法,进一步优化光线空间的SVDAG加速结构,使SVDAG结构进一

步简化,减小其占用的内存空间.
在进行SVDAG加速结构的构建时,位于闭合几何体内部的空间区域被认为是未定义的,完全位于未定

义空间的节点既可以设置为对光源可见,也可以设置为不可见,究竟如何设置取决于能否获得一个更加简化

的SVDAG.这个面向闭合几何体的SVDAG自适应优化过程如下.

１)基于光源视点,为三维场景建立深度图,其分辨率与SVDAG加速结构的分辨率一致,并计算光源到

场景的深度值.

２)在计算深度图的遍历过程中,当光线与几何体相交时,建立第二层深度图,记录光源投射的光线

离开几何体表面并再次进入空白区域的情况.光线从空白区域进入闭合区域时深度值为D１,存储在第

一层深度图中;光线离开闭合区域进入空白区域时深度值为D２,第二层深度图记录深度差值(D２ＧD１),
该值表征了闭合区域的深度范围,如图７(a)所示,其中深绿色线条表示第一层深度图,蓝色线条表示第二

层深度图.

３)基于双层深度图,可以将体素化的光线空间划分为对光源可见、对光源不可见和未定义三种区域,其
中未定义区域即为闭合几何体包围的区域,如图７(b)所示,其中白色区域为光源可见区域、灰色为光源不可

见(阴影)区域、浅蓝色为未定义区域.

图７ (a)双层深度图和(b)对应的空间划分

Fig．７  a Doubledepthmapsand b theircorrespondingspatialpartition
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　　４)在为体素化的光线空间构建SVO时,仅沿着阴影体的轮廓往下细分,其他节点不再细分,如图８(a)
所示.

５)在构建过程中,如果某个节点的子节点仅包含光源可见和未定义两种区域,则将这个节点设置为光

源可见,并将其子节点合并,不需要再细分;如果某个节点全部位于未定义区域,则将该节点仍设置为未定

义;如果某个节点仅包含光源不可见和未定义两种区域,则将这个节点设置为阴影,并将其子节点合并,不需

要再细分.

６)重复上述自适应的合并过程,直至到达根节点,完成整个SVO的构建.经过子节点类型的设置与合

并操作后,SVO的结构简化了很多,简化后的SVO如图８(b)所示.

图８ 基于双层深度图的加速结构简化示意图.(a)光线空间中的SVO;

(b)基于节点属性自适应合并后的SVO

Fig．８ Schematicofaccelerationstructuresimplificationbasedondoubledepthmaps敭 a SVOinspaceoflightrays 

 b SVOaftermergingadaptivelybasedonnodeattributes

　　７)将简化后的SVO再按照２．２节方法进行相同节点的合并操作,生成对应的SVDAG,如图９所示,其
中每种颜色代表合并后的一个节点.

图９ 优化后的光线空间SVDAG加速结构

Fig．９ OptimizedSVDAGaccelerationstructureinspaceoflightrays

　　优化后的光线空间SVDAG仅需要在阴影轮廓边缘保持所需的分辨率,同时可以通过牺牲闭合几何体

内部的加速结构划分精度,达到减少节点数量的目的,而优化前的加速结构需要将整个阴影的分辨率精确地

定义为所需的分辨率.本文的优化方式与文献[２０]的有相似之处,都是基于多层深度图判断几何体对光源

的可见性,但本文的方法可以合并更多的节点,对加速结构拥有更明显的简化和压缩效果,并支持投射在动

态几何体上的阴影计算.
假设场景光线空间的体素数量为O(n)(n 为节点数),在构建和优化SVDAG加速结构过程中,所有节

点均要遍历一遍,且仅与已经存在的唯一节点进行比较,因此该过程的时间复杂度在最佳情况下为O(n),
最坏情况下为O(n２).此外,由于相邻体素之间没有重叠,相同节点合并后的节点之间也没有重叠区域,空
间开销只减不增,因此SVDAG的构建和优化过程的空间复杂度在最坏情况下为O(n).
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４　基于时域相关性的动态场景SVDAG帧间复用方法
动态场景的帧与帧之间仍然存在静止或简单运动的几何体,因此动态场景存在一定的时域相关性和帧

间冗余,利用这一特性将提出的SVDAG加速结构扩展到随时间变化的动态场景中,实现SVDAG的帧间复

用和局部更新,减少总体数据量,并避免每帧都完全重建整个加速结构.
本文不仅仅针对某一时刻场景的相同节点进行合并生成SVDAG,还在所有帧中进行搜索,找到帧与帧

之间的相同节点,然后基于这些帧间相同的节点,实现SVDAG的帧间复用,减少不同帧SVDAG之间的节

点冗余,具体方法如下.

１)按照时间顺序排列所有帧对应的SVO加速结构,并将这些加速结构的每一层节点看作一个列表,如
图１０所示,上半部分为场景的SVO序列,下半部分为每一层级(L)对应的列表.

２)自下而上地在列表的每一层中分别搜索相同的节点,这些相同的节点可能分别位于不同的空间区域

和不同时刻的帧.在寻求SVO序列中的相同节点时,仅需要比较每个节点包含的子掩码和至多８个指向子

节点的指针.

图１０ 动态场景的SVO序列各层对应的列表示意图

Fig．１０ SchematicoflistcorrespondingtoeachlayerofSVOsequenceindynamicscene

　　３)进行相同节点的合并,自下向上地将父层级节点包含的指针更新为指向相应的唯一节点,相同子节

点仅保留一个.继续向上合并,直到根节点的子节点,获得唯一节点的集合.即使当序列中的两个SVO完

全相同时,仍然保留根节点不被合并,以用来代表不同的帧时刻,并按根节点的时间顺序进行排序.当完成

除根节点层外的所有相同节点的合并和指针更新后,就得到了SVO序列对应的SVDAG加速结构,如图１１
所示.

图１１ SVDAG的帧间复用示意图

Fig．１１ SchematicofinterＧframemultiplexinginSVDAG

　　如果全部帧的SVO序列同时进行SVDAG转换操作,内存需求会达到所有SVO占用内存的总和.为

了避免这样的内存需求峰值,提出两种方案.一种是先将SVO向SVDAG的转换方法应用于每帧,然后将

每帧的SVDAG一次性合并成为最终的SVDAG,这样操作的运算量最少.另一种是逐帧进行SVDAG合

并,即先对每帧的SVO进行转化并获得每帧的SVDAG,然后通过合并第１帧和第２帧的SVDAG来获得

前两帧所需的SVDAG,依次类推,将第n 帧合并入前(nＧ１)帧的SVDAG中,获得前n 帧所需SVDAG,直至
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所有节点都被并入SVDAG.这样逐帧进行合并虽然需要相对较多的计算量,但是内存需求的峰值最小,同
时能够按照时间顺序渐进获取和处理三维场景.

上述基于时域相关性的SVDAG帧间复用方法利用动态场景的全部帧构成统一的SVDAG,有效地减

少了节点的帧间冗余,并支持加速结构的预构建.绘制时,能够避免动态场景的每一帧都完全重构整个加速

结构,只需在各层级中修改和重建与上一帧不同的部分节点,保证了加速结构的更新速度.

５　实验与分析
５．１　SVDAG加速结构的测试

SVDAG加速结构的性能测试包括创建性能和加速性能两个方面.SVDAG是基于体素场景建立的,
将其与同样基于体素场景的SVO[９]和ESVO[１０]加速结构进行对比.实验素材为Stanford大学提供的

Bunny、Buddha和Dragon场景,并将其体素化,场景渲染后的结果如图１２所示.

图１２ 实验场景.(a)Bunny场景;(b)Buddha场景;(c)Dragon场景

Fig．１２ Testscenes敭 a Bunnyscene  b Buddhascene  c Dragonscene

５．１．１　加速结构的创建性能

在节点和指针数量方面,分别统计SVO、ESVO和SVDAG加速结构在不同场景中的节点总数和指针

总数,结果见表１,其中的数据是以１０００pixel×１０００pixel×１０００pixel的分辨率对实验场景进行体素化并

构建加速结构时的情况.
表１ 节点数量和指针数量的对比

Table１ Comparisonoftotalnumberfornodesandpointers

Scene Parameter SVO ESVO SVDAG

Bunny
Totalnumberofnodes/１０４ ２３０７ ２５４３ １７．１

Totalnumberofpointers/１０４ ５２９ ７０１ ４．８

Buddha
Totalnumberofnodes/１０４ １５７７ １８３７ １４５．１

Totalnumberofpointers/１０４ ４３８ ４８７ ４３．４

Dragon
Totalnumberofnodes/１０４ ８９０ ２２１ １４．２

Totalnumberofpointers/１０４ ２１４ ５３ ３．８

　　从表１中可以看出,所有场景下SVDAG加速结构的节点总数和指针总数都显著减少,说明该结构可以

有效地合并相同节点.兔子场景的节点数量减少幅度最大,减少到约为SVO的１/１３５,这是因为该场景中

几何体比较规则,产生了大量的相同节点.对于佛像场景,几何体的规律性相对较弱,但仍然可以获得可观

的压缩率,节点总数减少到原来的１/１１左右.
在内存开销方面,表２比较了SVO、ESVO和SVDAG加速结构的内存开销情况,这里对SVO采用了

文献[２１]提出的仅需更少字节的SVO算法.SVDAG每个节点占用８~３６B,ESVO每个节点占用８B,

SVO每个节点仅需１B.在实验时忽略几何体的材质等信息.
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表２ 存储开销对比

Table２ Comparisonofstoragecosts

Scene Resolution/(pixel×pixel×pixel)
Storagecost/MB

SVO ESVO SVDAG

Bunny
５１２×５１２×５１２ ５．８２ ３１．９３ １．０６

１０００×１０００×１０００ ２２．４２ １２３．５０ ３．３２

Buddha
５１２×５１２×５１２ ３．４９ ３６．５７ ７．４４

１０００×１０００×１０００ １３．９４ １２６．６０ ２６．３０

Dragon
５１２×５１２×５１２ ０．２５ ０．４７ ０．０８

１０００×１０００×１０００ ０．８２ １．４９ ０．３１

　　从表２可以看出,SVDAG的内存开销明显优于ESVO的.对于节点数量压缩率较高的场景,如兔子场

景等,SVDAG的内存开销明显优于SVO的内存开销,但是对于节点数量压缩率较低的场景,如佛像场景,

SVDAG的内存开销略多于SVO的,这是由于SVDAG的每个节点需要较多的字节数.虽然文献[２１]的方

法可以使SVO每个节点仅占用１B,对某些场景具有良好的压缩性能,但是这种结构在没有解压并添加指

针之前无法被遍历,因此只能应用于离线存储等方面,无法应用于三维场景的实时绘制.
在SVDAG加速结构的创建性能方面,本文在不同体素分辨率下测试了从SVO转化为SVDAG所需的

时间及其中查找相同子节点所需的时间,结果见表３.对于分辨率超过２５６pixel×２５６pixel×２５６pixel的

场景,先将对应层级下的子树转换为子SVDAG,然后再将这些子SVDAG与树的根部相连接,再次进行转

换并生成最终的SVDAG.
在表３中,tA表示由SVO转化为SVDAG所消耗的时间,tB表示转化操作中用于查找相同子节点所消

耗的时间,可以看出,当分辨率从２５６pixel×２５６pixel×２５６pixel增大到５１２pixel×５１２pixel×５１２pixel
时,时间开销增大较多,这是由于先完成子SVDAG的转换再合并的方法增加了一定的计算开销,但是对于

更高分辨率的场景,这个开销在总时间开销中的比例较小.
表３ 加速结构的构建时间对比

Table３ Comparisonofbuildtimeofaccelerationstructures

Resolution/(pixel×pixel×pixel)
Bunny

tA/ms tB/ms

Buddha

tA/ms tB/ms

Dragon

tA/ms tB/ms

１２８×１２８×１２８ ６．１４ ２．２９ ８．７５ ３．０６ １１．３６ ４．３１

２５６×２５６×２５６ ２４．０６ ５．０７ ３３．５５ ８．０７ ４０．２５ １１．３０

５１２×５１２×５１２ ２５０ ３０ ３４０ ４０ ４００ ５０

１０００×１０００×１０００ １０２０ １３０ １４２０ １９０ １６００ ２２０

２０００×２０００×２０００ ４２５０ ４９０ ５８００ ７８０ ６５３０ ８９０

　　在SVDAG加速结构的构建过程中,由于需要指针调整和子掩码生成等计算,因此生成的总时间必然比

单独构建SVO的总时间长,但由于SVDAG加速结构可以预生成,在场景绘制时只要能够在SVDAG加速

结构中高效地遍历和搜索,就可以保证绘制速度.

５．１．２　加速结构的加速性能

在不同测试场景中,对SVO、ESVO和SVDAG加速结构进行了光线跟踪实验,记录了单根光线访问的

平均节点数和光线相交测试所需的时间.
由于SVDAG加速结构只是共用了相同的子节点,子节点代表的区域并没有扩大和改变,光线的相交测

试过程依然要按照SVO的遍历过程,从根节点按照子掩码和指针进行逐层遍历,因此单根光线访问的平均

节点数并没有变化,与SVO和ESVO的相同.
在光线相交测试所需时间方面,不同加速结构的实验结果如图１３所示.测试时,以一个固定的视点向

场景随机发出１０条连续的采样光线,计算光线在不同加速结构中到达相交体素所需的平均时间,实验时仅

考虑主光线,不考虑其他类型的光线(如光线反射、折射等).
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图１３ 在不同加速结构中进行光线相交测试所需的时间

Fig．１３ Timerequiredfortestsoflightraysintersectionindifferentaccelerationstructures

　　从图１３可以看出,基于SVDAG加速结构进行光线跟踪的计算时间与其他加速结构的基本持平,相交

测试所需的时间没有因为内存开销的减少而增加.

５．２　基于双层深度图的SVDAG加速结构的优化测试

将基于双层深度图的优化后的SVDAG分别与未经优化的SVDAG和常用的不构建加速结构的阴影图

算法进行对比.测试分为两部分:基于双层深度图的SVDAG压缩性能测试和光照计算性能测试.实验素

材包括Chalmers大学提供的两个大规模三维场景,Closedcitadel和 Villa场景以及一个三维地形场景

Terrain,其中,Closedcitadel和Villa场景中的几何体都是闭合的,而Terrain场景中闭合的几何体较少.
三个实验场景体素化并渲染后的结果如图１４所示.

图１４ 实验场景.(a)Closedcitadel场景;(b)Villa场景;(c)Terrain场景

Fig．１４ Testscenes敭 a Closedcitadelscene  b Villascene  c Terrainscene

５．２．１　基于双层深度图的SVDAG的压缩性能

对于各个实验场景,分别在内存中建立阴影图、SVDAG和基于双层深度图优化后的SVDAG,获取它们

在不同分辨率下的存储开销S１、S２、S３,结果见表４.为保证实验数据的可对比性,阴影图分辨率的设定与

SVDAG的分辨率相当,且不进行压缩.
表４ 不同算法在不同场景下的存储开销对比

Table４ Comparisonofstoragecostsfordifferentalgorithmsindifferentscenes

Resolution/
(pixel×pixel×pixel)

Closedcitadel

S１/MB S２/MB S３/MB

Villa

S１/MB S２/MB S３/MB

Terrain

S１/MB S２/MB S３/MB

１０００×１０００×１０００ ２．３０ ０．４９３ ０．２３１ ２．３０ ０．４６２ ０．１４６ ２．３０ ０．５９２ ０．５３８

２０００×２０００×２０００ ９．２７ １．６２ ０．５３２ ９．２７ ２．４７ ０．３３６ ９．２７ ２．３７ ２．０３

４０００×４０００×４０００ ３７．２０ ５．１０ １．２３ ３７．２０ ７．７８ ０．７７２ ３７．２０ ７．５０ ６．６４

１６０００×１６０００×１６０００ ６０５．７２ ４７．４７ ６．４６ ６０５．７２ ８５．２９ ４．０９ ６０５．７２ ９１．２０ ８１．５９

３２０００×３２０００×３２０００ ２４２２ １２７．１４ １３．８７ ２４２２ ２４９．０４ ９．４０ ２４２２ １８３．２３ １６３．９２

　　从表４可以看出,加速结构的存储开销随分辨率的增大而增大.阴影图算法的存储开销仅与场景分辨

率有关,且随场景规模的增大呈几何级数增加,面对３２０００pixel×３２０００pixel×３２０００pixel的高分辨率场景

时,需要的存储空间高达２．４GB以上.采用SVDAG加速结构时,即使没有面向闭合几何体的优化,仍然可
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以获得非常高的压缩比,例如当场景分辨率为２０００pixel×２０００pixel×２０００pixel时,SVDAG所需内存空

间仅为阴影图算法的１/５左右,大大地减小了内存开销,且分辨率越大的场景,压缩比也越大.
由于实验场景Closedcitadel和Villa中几乎所有几何体都是闭合的,当对它们采用基于双层深度图的

SVDAG加速结构后,与阴影图算法相比,最高的压缩比能够达到１７４．６.Terrain场景中的闭合几何体较

少,虽然SVDAG可以获得较高的压缩比,但是进一步优化后的SVDAG的存储空间相对于优化前的仅平均

缩小了１０％左右.
图１５描述了三种算法的存储开销随分辨率变化的情况,可以看出,随着分辨率的增大,阴影图算法存储

开销的增长倍数一直保持在４,而SVDAG存储开销的增长倍数逐渐减小,由３趋近于２.

图１５ 存储开销的增长倍数与分辨率间的关系

Fig．１５ Relationshipbetweengrowthfactorofstoragecostandresolution

５．２．２　基于双层深度图的SVDAG的光照计算效率测试

实验时,视点位于场景上方,分别采用阴影图算法、SVDAG加速结构和基于双层深度图的SVDAG加

速结构,记录每一帧所需的阴影计算时间.图１６、图１７和图１８分别以Closedcitadel场景、Villa场景和

Terrain场景为例,横坐标为连续变化视角对应的帧数,纵坐标为计算所需的时间.

图１６ 不同算法在Closedcitadel场景中的时间开销对比

Fig．１６ ComparisonoftimecostsfordifferentalgorithmsinClosedcitadelscene

图１７ 不同算法在Villa场景中的时间开销对比

Fig．１７ ComparisonoftimecostsfordifferentalgorithmsinVillascene
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图１８ 不同算法在Terrain场景中的时间开销对比

Fig．１８ ComparisonoftimecostsfordifferentalgorithmsinTerrainscene

　　从图１６~１８可以看出,基于双层深度图的SVDAG所需的阴影计算时间明显少于对比算法的,且性能

相对稳定,例如在Closedcitadel场景,新算法与阴影图算法相比,时间开销平均缩短了６７．９％.没有优化的

SVDAG的算法效率有所降低,与阴影图算法的接近,但在大部分时刻还是高于阴影图算法的.在Villa和

Terrain场景下,新算法也反映出与Closedcitadel场景下相似的优化性能.

５．３　动态场景的SVDAG加速结构的性能测试

在动态场景的性能测试方面,分别采用基于时域相关性的SVDAG、每帧单独构建的SVDAG、每帧单独

构建的SVO以及基于时域相关性的差分树编码进行测试[１８].实验分为节点压缩性能测试和动态场景绘制

性能测试两部分.实验素材包括Chalmers大学提供的动态三维场景Kitchen、Robot,以及一个用随机运动

粒子描述的火焰场景Fire,如图１９所示.

图１９ 实验场景.(a)Kitchen场景;(b)Robot场景;(c)Fire场景

Fig．１９ Testscenes敭 a Kitchenscene  b Robotscene  c Firescene

５．３．１　基于时域相关性的节点压缩性能

统计不同加速结构在面对动态场景时所包含的节点数量,包括每帧平均节点数 Np和节点总数 Nn,结
果见表５.

表５ 每帧平均节点数和节点总数

Table５ Averagenumberofnodesperframeandtotalnumberofnodes

Scene
SVO

Np/１０３ Nn/１０６
Differencetree

Np/１０３ Nn/１０６
SVDAG

Np/１０３ Nn/１０６
TimeＧcorrelationSVDAG

Np/１０３ Nn/１０６

Kitchen ８７３ ６８５ １５．１ １．７１ ９４．８ ６．８７ ５．８２ ０．３６

Robot ３２１ ６８．７ ２２４ ５６．６ ５０．７ １０．０ ２９．３ ７．２８

Fire ５９３ １９２ ４３３ １５８ ６２．１ ２０．８ ４４．０ １３．６６

　　当场景中包含少量动态几何体,大部分都是静态时,例如Kitchen场景,由于基于时域相关性的SVDAG
和差分树算法可以充分利用场景的时域相关性,节点压缩性能非常明显,与每帧单独构建加速结构相比,减
少了大量节点.由于SVDAG还可以利用每帧内部的相同节点进行压缩,因此基于时域相关性的SVDAG
的压缩性能比差分树算法的更好.
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当场景中包含少量静态场景,大部分都是动态几何体时,例如Robot场景,差分树算法相较于每帧单独

构建SVO仅减少了１/３左右的节点数,性能欠佳.因为场景中几何体的规律性较强,每帧单独构建

SVDAG获得了较高的压缩比.而基于时域相关性的SVDAG节点总数仅为SVO的１/９．４,节点数量的压

缩率最高.
当场景中几乎完全都是动态的几何体,仅含非常少量的静态部分时,例如Fire场景,由于场景中存在大

量随机运动的粒子,能够利用的时域相关性较少,差分树与每帧单独SVO相比,需要的节点数量优化程度

不大,而每帧构建SVDAG和基于时域相关性的SVDAG还可以利用每帧内部大量规则粒子的空间相关性,
获得了较高的节点压缩比.

５．３．２　动态场景的绘制性能测试

为验证新算法在三维场景绘制时的效率,对三个实验场景分别在不同分辨率下构建基于时域相关性的

SVDAG加速结构并渲染,统计场景的绘制速率,结果见表６.其中,帧速率V１、V２和V３对应的绘制分辨率

分别为１０２４pixel×７６８pixel、８００pixel×６００pixel和４００pixel×３００pixel,在加速结构构建和渲染的过程

中均未使用GPU进行并行计算.
表６ 实验场景的绘制性能

Table６ Renderingperformanceoftestscenes

Scene V１/(frames－１) V２/(frames－１) V３/(frames－１)

Kitchen ２１．３ ２８．１ ６２．９

Robot １２．０ １６．１ ５３．４

Fire ６．２０ ９．９０ ２７．１

　　从表６可以看出,新算法能够实现SVDAG加速结构的快速更新,在未使用GPU加速的情况下,可以基

本满足动态场景对算法实时性的要求.同时,场景绘制的帧速率随着场景分辨率的增大而减小,也随着场景

中动态几何体的增加而减小.当运动几何体较多且进行随机的无规律运动时(如Fire场景),帧间的时域相

关性较低,相邻帧之间可以复用的节点较少,绘制性能相对较低,但是可以考虑利用GPU的并行特性来改

善绘制性能.

６　结　　论
提出了一种基于SVDAG的光照计算加速结构,通过构建SVO,自下而上地合并相同节点等方法,将

SVO转化为SVDAG,使加速结构的节点数量大幅度减少,并通过给定节点的遍历路径和子掩码,消除了空

间位置的多义性.针对闭合几何体,基于双层深度图算法使位于闭合区域的节点进行自适应合并,得到更加

简化的SVDAG加速结构.提出了一种基于时域相关性的SVDAG帧间复用方法,避免动态场景的每一帧

都完全重构整个加速结构,并且能够利用全部帧构成统一的SVDAG加速结构整体,保证了动态场景的更新

速度.最后实验验证了算法的可行性和先进性.将提出的光照计算加速结构应用于光线跟踪、光子映射等

算法,同样可以获得较高的计算效率.
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