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基于密度估计与聚类的混合空间加速结构

郭昀辉，何晓曦，胡 梁，任 和，陈锦伟

（成都信息工程大学 软件工程学院，四川 成都 610225）
摘 要： 为解决在密度分布不均的复杂体素场景中构建的空间加速结构时间长、质量较差等问题，提出一种基于密

度估计与聚类的混合空间加速结构。首先，在传统边界包围盒层次结构的基础上，通过改进的核密度估计方法为离

散的体素数据构造连续的密度环境；其次，根据核密度估计函数的一、二阶偏导方程和聚类结果，以确定体素空间中

的高密度区域；最后，提出一种自适应跳跃洪泛算法在这些区域中构建相应的有向距离场，作为加速结构树的叶子节

点，计算过程均由 GPU 实现以满足复杂场景的大规模并行计算需求。结果表明，所提算法在体素密度分布不均的复

杂场景中，构建的空间加速结构树时间较短、搜索效率更优，可有效提升光线追踪的渲染速度。
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Hybrid Spatial Acceleration Structure Based on Density Estimation and Clustering

GUO Yunhui， HE Xiaoxi， HU Liang， REN He， CHEN Jinwei
（College of Software Engineering， Chengdu University of Information Technology，Chengdu 610225， China）

Abstract： To solve the problem of long construction time and poor quality of spatially accelerated structures constructed in complex voxel sce‐
narios with uneven density distribution， a hybrid spatially accelerated structure based on density estimation and clustering is proposed. Based 
on the traditional bounding volume hierarchy， a continuous density environment is constructed for discrete voxel data through an improved ker‐
nel density estimation method. The high-density regions in the voxel space are determined based on the first- and second-order partial deriva‐
tive equations of the kernel density estimation function and the clustering results. An adaptive jump flooding algorithm is proposed in this paper 
to construct the corresponding signed distance fields in these regions as leaf nodes of the accelerated structured tree. All computational process‐
es are handed over to GPUs for implementation， thus meeting the demand for massively parallel computation in complex scenarios. The results 
show that the construction time of the spatially accelerated structure tree supported by this algorithm is significantly shortened and the search 
efficiency is improved in complex scenes with uneven voxel density distribution， which implies that this method can effectively improve the 
rendering speed of ray tracing.
Key Words： spatial acceleration structure； kernel density estimation； density-based clustering； signed distance fields； ray tracing

0 引言

光线追踪是一种基于物理光学原理的图形渲染技术，

由于准确模拟了光线在真实世界中的传播过程（折射、反

射、阴影等），因此生成的图像更逼真，更接近人们所追求

的高质量目标。光线追踪的局限性在于需要追踪屏幕中

每一个像素点发出的射线，这些射线经过各种可能的物理

过程直至达到中止条件，因此计算成本十分巨大，关键点

还是要找到对应光线与场景之间的交集。在实际计算过

程中，可能需要对数十亿条光线与场景中数百万个图形基

元（三角形或体素点）进行相交测试，因此必须使用一些加

速结构来组织和管理三维场景，以提升计算效率。

目前，常见的空间加速结构包括八叉树、KD 树、包围

盒层次结构（Bounding Volume Hierarchy， BVH）等。其中，

BVH使用最为广泛，相较于其他空间加速结构具有以下优
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缺点：①构建和遍历相对简单直观，易于实现和理解；②适

用性广，适用场景包括动态、静态场景及各种形状大小的

物体，在体素场景中也有出色的表现；③节点只需存储边

界信息和子节点指针，相较于其他结构内存的占用较少，

但在某些情况下可能会导致构建的树不平衡，使得某些节

点的深度过深，从而影响渲染性能；④对于大型场景而言，

BVH构建可能需要较多的时间和计算资源，特别在动态场

景中需要频繁更新结构；⑤对于图形基元（三角形或体素

点）密度较高的场景，BVH可能会导致树的层级较深，从而

影响搜索效率。

为了解决上述问题，很多学者对BVH的构造算法进行

了改进和优化。目前，BVH 构建方法大致可分为自顶向

下、自下而上和增量构造 3 类。其中，结合表面启发式

（Surface Area Heuristic， SAH）的自顶向下的构建方法可生

成高质量的 BVH，但要计算所有可能的子节点面积，因此

计算代价较大［1］。在此基础上，Lauterbach 等［2］通过空间

莫顿编码的线性排序加快构建速度。

此外，BVH的构造就是空间分割三维场景中的图形基

元，实际上是一个层次聚类的问题。为此，Meister 等［3］将
K-Means的聚类方法引入BVH的构建过程中，并将整个过

程在GPU上进行实现，结果表明该模型的构建速度与质量

水平相当高。本文针对体素密度分布不均的三维场景，使

用核密度估计（Kernel Density Estimation， KDE）和基于密

度的聚类（Density-Based Spatial Clustering of Applications 
with Noise， DBSCAN）划分高密度区域和低密度区域，提出

了一种基于密度估计和聚类的混合空间加速结构。在高

密度区域中，由于 BVH 可能会导致树的层次过深，因此使

用局部的有向距离场（Signed Distance Field， SDF）代替

BVH，作为空间加速结构树的子节点；在低密度区域依然

使用结合 SAH 的 BVH 结构。同时，本文提出一种自适应

跳跃洪泛算法（Adaptive Jump Flood Algorithm， AJFA），既

加快了 SDF构建的收敛速度，又提升了模型准确度。

1 相关工作

1.1　BVH的构建

BVH 作为一种三维场景中组织和管理图形基元的有

效方式，在碰撞检测与光线追踪中应用广泛，主要以二叉

树为基本的数据结构分层组织场景，如图 1 所示。其中，

根节点包含整个场景的边界；内部节点包含其所有子节点

的边界；叶子节点包含图形基元；A、B、C、D、E代表非图形

基元节点。

对于 BVH 的构建方法而言，最经典的是结合 SAH 的

自顶向下的构造方法，旨在最小化每一步的分割成本。

Macdonald 等［1］认为包围盒的表面积与射线相交的概率具

有紧密的联系。另一类众所周知的方法是从叶子节点（即

图形基元）开始，通过迭代合并节点的方式自下而上进行

构造，尽管这种方式能以非常低的 SAH 成本生成树，但在

实际的光线追踪测试中性能一般不及自顶向下的方法［4］。
目前，BVH 构建方法的优化和改进很多，包括分箱的

SAH 与线性 BVH（LBVH）。分箱的 SAH 将每个节点可能

包含的分割平面限制为固定数量，而非考虑所有可能的情

况；进一步的优化方法是使用固定大小的网格在整个场景

中对图形基元进行分组操作，并统一管理给定网格单元中

重叠的节点［5，6］。线性 BVH 首先沿着一个空间填充曲线

（空间莫顿编码等）对图形基元进行排序，然后将他们递归

组合，使每个节点都代表一个线性图形基元的范围［2，7，8］。
Karras在测试中证明，线性BVH的构建在整个空间结构树

上完全可以实现并行化操作，虽然 LBVH 的构造速度很

快，但其光线追踪性仍然不够强［9］。为此，部分学者又提

出了混合算法，在空间重要区域使用高质量的构建算法，

而在构造代价较大的区域使用快速构建算法。

自底向上的构建方法也是构造BVH的常用方法之一，

其基本思想是从图形基元出发，依据判定条件寻找相邻的

节点进行合并从而构建新的 BVH 节点。在进行上述操作

时一般需要引入聚类过程，例如 Walter等［4］基于聚集聚类

的方法自底向上构建BVH，使用的距离函数是紧密包围两

个相邻图形基元的包围盒表面积，虽然 BVH 总成本较低

但构建时间长。Meister 等［3］在 BVH 的构建中融合 K-
Means 方法，并将 GPU 作为计算平台以有效缩短计算时

间。为了进一步缩短构建时间，使计算过程更好地适应现

代 GPU 框架，Walter 等［10］提出一种并行局部有序聚类

（PLOC）的方法，虽然提升了构建效率但存储信息大，内存

占用代价高。Carsten 等［11］在此基础上提出并行局部有序

聚类的进阶版（PLOC++），侧重于通过简化和融合不同阶

段来解决 PLOC 存在的一些问题。此外，Chitalu 等［12］开发

了新的 BVH 在内存中的表示方法，基于简单位移的隐式

索引表示紧凑内存位置的映射，旨在快速构建用于宽相位

碰撞检测的BVH。

BVH的构建过程中，包围盒结构一般采用轴对齐包围

盒（Axis-Aligned Bounding Box， AABB），但在毛发、数量较

大的丝状物等特殊场景中，图形基元呈长、薄、弯曲等特质

时，相邻图形基元 AABB 之间的重叠可能较大，渲染成本

很高。为此，Wald等［13］使用支持 rtx硬件、仅在图形基元级

别执行的轴向边界包围盒（Oriented Bounding Box， OBB），

加速效果相较于AABB提升较大。
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Fig. 1　An example of BVH in a 2D scene
图1　一个在二维场景中BVH的示例
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上述是对BVH构建方法的一些改进，随后不少学者对

构造完成后的 BVH 也进行了优化。例如，大多数优化算

法都是针对简化的成本模型，即假定叶节点固定，如此整

个 BVH 树的代价评定标准就变为了内部节点包围盒表面

积的总和。Kensler等［14］提出使用树的旋转来提升树的质

量，其灵感来自于传统平衡二叉搜索树中的操作。Bittner
等［15］建议直接删除子树并将他们插入到新的位置，以提供

更大的搜索空间，但选择处理的子树顺序不当会导致更大

的开销。Bittner 等［16］通过 Metropolis-Hastings 采样操作对

文献［15］的方法进行了改进，提出一个优先队列和分支定

界的算法来寻找新位置。

本文方法采用的是混合结构，相较于其他混合结构的

不同之处在于：①分类标准是场景中体素点的密度，通过

核密度估计与基于密度聚类方法划分体素点的高密度区

域与低密度区域；②不仅仅使用了包围盒结构作为节点载

体，还在体素高密度区域计算 SDF来连接叶子节点。

1.2　SDF构建方法

有向距离场是一种描述物体边界的数据结构，记录了

空间中每个位置到距离该位置最近的有效样本单元（三角

形面或体素点）。若该位置在有效样本单元之外则距离为

正值，若该位置在有效样本单元上则距离为 0，若该位置在

有效样本单元之内则距离为负值。如此，SDF能有效表示

复杂的几何形状，并快速进行体积碰撞检测和物体表面重

建等操作。

Rosenfeld等［17］对图像进行倒角距离变换，并提出了距

离场的概念。此后，为了提升倒角距离变换的精度，许多

学者提出矢量距离变换、快速行进方法等新方法。在三维

领域，由于计算三维离散网格上一组对象最短距离的蛮力

算法非常简单，仅计算所有对象到该体素的距离并存储最

小的一段，但这种方法不切实际，因为计算时间成本难以

想象。一种常见的优化算法是通过空间划分结构来加速

计算，例如 Strain［18］使用四叉树加速二维距离计算。Gue‐
zlec［19］基于网格的分层表示提出Meshsweeper算法，在每一

层中通过一个包围盒与每一个图形基元相互关联。Kos‐
chier 等［20］提出一种从多样化多边形输入网格，在轴向六

面体网格上生成离散高阶多项式 SDF的自适应算法，并将

其作为碰撞检测器来模拟基于物理的高度复杂几何体。

Wu 等［21］提出一种由三角形网格构造 SDF 的新算法，首先

计算三角形网格的内部与外部距离场，其次由这两个距离

场直接生成 SDF，即只使用点来生成距离域以避免计算点

到三角形的复杂计算。除了使用分层结构加速计算之外，

还引入了特征方法。此类方法都基于 Mauch［22，23］提出的

特征概念，将网格中的每个图形基元转换成一个多面体特

征，包括了最接近该特征的点。Sigg等［24］在此基础上使用

图形硬件来扫描和转换特征。

数学方法也是计算 SDF的有效方法，一开始将简单的

几何曲面函数作为计算 SDF的依据，但无法满足复杂模型

的需求。为此，Pujol 等［25，26］除了使用复杂的数学条件来

满足 SDF隐式曲面表示外，提出分段连续插值法自适应逼

近有向距离场，使用一种自适应结构，通过值和导数的三

线性或三次插值来表示 SDF，从而允许快速查询域。Jiang
等［27］使用由 SDF表示的三维形状的可微渲染方法，用于多

视图的三维重建。此外，DeepSDF被提出用于学习一类形

状的连续 SDF 表示［28］。深度水平集作为端到端的可训练

模型，可预测任意拓扑的隐式曲面［29］。
由于大规模并行计算的需求，本文在跳跃洪泛算法

（Jump Flooding Algorithm， JFA）的基础上对其收敛步长进

行自适应判断，提出自适应跳跃洪泛算法（Adaptive Jump 
Flooding Algorithm， AJFA），在既满足每个体素点计算独立

性的同时，又提升了 SDF的计算精度［30］。

2 本文方法

2.1　核密度估计

由于需要在体素分布不均的复杂场景中估计出体素

密度较高的区域，本文引入了数据分析与概率统计学中的

核密度估计。其中，核密度估计（Kernel Density Estima‐
tion， KDE）是一种重要的非参数统计方法，用于估计未知

区域的概率密度，将每个样本点视为一个中心，使用一个

核函数（通常是对称的概率密度函数）度量该样本点对其

他样本点的贡献，通过离散样本点数据的线性累加来构建

一个连续的概率密度函数，以获得整个样本空间的平滑样

本分布，并最终得到所有样本点的密度峰值。

在实现核密度估计的过程中，最重要的是选择核函数

与带宽。核函数的要求为非负、积分为 1、符合概率密度性

质及均值为 0，决定了每个样本点对给定样本点贡献的形

状；带宽决定了贡献范围。一般情况下，核函数包括高斯

核、Epanechnikov 核、矩形核、三角核及多项式核函数。在

体素场景下，本文选择一个以 Epanechnikov 核（见式（1））
为基础的变体——四次核函数（又称四次多项式核或三次

B 样条核函数）作为本文核密度估计的核函数，如式（2）
所示。

K ( t) = 3
4 (1 - t2 )   for | t | ≤ 1 （1）

K ( t) = 15
16 (1 - t2 ) 2  for | t | ≤ 1 （2）

式中：t为评估点与数据点间距离与带宽的比值。

式（2）是 Epanechnikov 核的一种变体，将平方项增加

到核函数中使其既能保持有限的支持范围（在 |t| < 1的区

域核函数值大于 0），由能在 t接近±1的时候函数值能更平

滑地接近 0。
带宽计算公式如式（3）所示。

h = 0.9*min (σ， 1
ln 2 *D)*n-0.2 （3）

式中：h为带宽长度；σ为样本距离标准差（见式（4））；
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D为所有有效体素点到平均中心距离的中值（平均中心即

所有有效体素点对其坐标取均值）；n 为有效体素点的

数量。

σ = ∑
i = 1

n ( )dist ( )( xi，yi，zi )，( )-x，-y，-z - - -----dist 2

n （4）
式中：n 为有效体素点的数目；dist 为欧氏距离；

( xi，yi，zi )为第 i个有效体素点的坐标；(-x，-y，-z )为所有有效

体素点坐标的均值；- -----dist 为所有有效体素点到平均中心距

离的平均值。

基于核函数和带宽，某一体素点 ( x，y，z )的核密度估

计如式（5）所示。

μ ( x，y，z) = 1
nh3 ∑i = 1

n K ( )t

= 1
nh3 ∑i = 1

n K ( )dist ( )( )x，y，z ，( )xi，yi，zi

h

（5）

式中：( x，y，z )为需评估的三维点坐标；( xi，yi，zi ) 为样

本数据中第 i 个点的三维坐标；n 为有效体素点总数；h 为

带宽；dist 为两点之间的距离（选用欧氏距离）；K ( t)如式

（2）所示。

对于一个 256×128×256 大小，以 RGBA16 SFloat 为存

储类型的三维体素数据，其核密度估计可视化结果如图 2
所示（彩图扫OSID码可见，下同）。由此可见，图中颜色越

接近红色说明周围体素密度越高，蓝色点周围体素密度越

低，证明了使用核密度估计能筛选出当前体素场景下周围

密度最高的有效体素点，为体素空间划分和降维密度聚类

奠定了基础。

2.2　基于密度的聚类

聚类方法旨在将具有相似特征的元素归为一类。Ro‐
driguez 等［31］提出密度峰值聚类（Density Peak Clustering， 
DPC）的方法，使用局部密度和给定数据点与另一个密度

更高的点之间的最小距离构建决策图。同时，在决策图中

手动选择密度高且距离其他高密度区域较远的位置，即在

体素点分布不均的场景中每次都要找出一个划分位置和

对应的划分值，仅需将全局的密度峰值区域与其他区域进

行划分，但该算法不擅长识别不同密度的簇。此外，基于

密度的聚类方法还包括DBSCAN算法、OPTICS算法、DEN‐
CLUE算法等。

由于在密度分布不均的体素场景中无法预先指定聚

类簇的数量，不少算法存在识别任意形状的簇及处理数据

维度不高等情况。为此，本文选择基于密度的聚类算法，

其优点在于适用于任意形状的簇，能自动检测噪声点且无

需预先指定簇的数量，虽然在处理高纬数据时的效率较

低，但可通过数据降维来解决这个问题。DBSCAN 通过一

个核心点 eps (ε)的邻域半径与一个数据点 minPts 成为核

心点所需的最少邻居数（包括自己）来定义簇。该算法通

过访问所有数据点进行核心点判断、扩展簇、递归扩展、标

记噪声来实现整个样本点空间的聚类。实验表明，在数据

降维且参数选择合适的情况下，该算法可聚类处理所有有

效体素点，为体素空间划分标准提供依据。

2.3　基于AJFA的SDF构建

在体素密度分布较大的区域，由于有效体素点之间的

距离较小甚至相邻，在光线与有效体素相交计算时，光线

在 SDF 中的安全步进距离较短，能快速跳过空体素点，提

升反馈效率。

普通的洪泛算法（二维情况下）是在一次计算中，固定

地向相邻的一个像素点传播信息。目前，Rong［30］在此基

础上提了一种计算 Voronoi 图和距离变换的算法 JFA。为

了满足大规模计算的需求，本文将 GPU 作为计算单元，在

跳跃洪泛算法的基础上自适应调整步长，提出了自适应跳

跃洪泛算法，即按照 2 的幂次递增或递减来传递信息，使

构建过程既能满足收敛速度，又能够保证一定的精确程

度。这种思想在三维领域同样适用，算法会按照所选跳跃

步长进行搜索，递归过程中步长逐渐收敛直至 1（即相邻位

置）代表完成了 SDF的计算，如图 3所示（红色点为有效信

息点）。

由此可见，跳跃洪泛算法解决体素点 SDF构建的过程

为：首先在确定区域中对每个非有效体素点，向 26个方向

根据设定的步长行进，如果该位置就是某一个有效体素点

的位置，则将该位置的坐标和两个体素点之间的距离（欧

氏距离）记录到该非有效体素点的信息中；若该位置也是

个非有效体素点，则访问该点信息，并比较其存储的有效

体素点位置到需要计算的非体素点距离（更新步长）与需

要计算的非有效体素点存储的距离信息，选择较小的一段

距离记为需要计算的非体素点信息，如图 4 所示（红色圆

代表的是有效体素点。）。

一般而言，步长的初始值选择扩散空间最长为边长的

一半，这样能保证在第一步计算中就可以覆盖一半以上的

有效样本，步长的衰减过程通常每次选取当前步长的一半

作为衰减值，直至收敛至 1。然而，这样的收敛过程并非对

Fig. 2　Visualization of the results of KDE calculations
图2　KDE计算结果可视化
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所有场景适用，可能会使算法在有效样本点密集的区域收

敛速度过快，导致该区域 SDF 计算结果精度较差，或在有

效样本点稀疏的区域收敛速度过慢，从而增加递归计算

量。值得注意的是，样本点的密集程度是针对当前区域而

言，本文空间结构已根据有效体素点的密度进行了划分。

为此，本文提出自适应步长的方法以解决上述问题，

即不再以固定的衰减值（如上次步长的一半）进行收敛操

作，并在每次洪泛过程后对当前洪泛计算结果进行评价。

如果评价结果较好，说明该步长范围内有效样本点密度

高，则将下次步长衰减值减小以提升该区域的 SDF 精度；

如果评价结果较差，则说明该区域有效样本点密集程度

低，可将下次衰减值增大来加快收敛速度。具体参数包

括：①在此次洪泛跳跃计算中获得距离更新点数量占总搜

索数量的比例（见式（6））；②平均更新比例，即在此次洪泛

跳跃计算中获得距离更新点与原距离比值的平均值

（见式（7））。

E1 = N( )m

k （6）

E2 =
∑i = 1

k dmi

d( )m - 1 i

N( )m
（7）

式中：k为第 m 次洪泛计算中搜索点的总数；N( )m 为第

m次洪泛计算中获得距离更新点数量；dmi 为第m次洪泛计

算中第 i 个体素点获得更新的距离；d( )m - 1 i 为第 m-1 次洪

泛计算中第 i个体素点信息存储的距离。

本文对同一个体素点数据集使用 JFA 和 AJFA 算法进

行收敛，结果如图 5 所示。由此可见，AJFA 算法（红色折

线）在第 6 次收敛时达到最终收敛目标，收敛速度更快。

同时，在步长为 64~48 和 10~15 的情况时收敛速度放缓，

SDF的计算精度得了显著提升。

在 SDF 的构建过程中，本文使用 RGBA 通道的颜色信

息作为存储 SDF 信息的存储结构，即对于每个体素点而

言，通过 ( r，g，b)存储距离该体素点最近的有效体素点的位

置坐标 ( x，y，z )，A通道用于存储该体素点到距离该体素点

最近的有效体素点的欧式距离，结果如图 6 所示。其中，

左侧为体素源数据，右侧为使用自适应跳跃洪泛算法计算

的 SDF体素数据。由此可见，结合自适应步长的跳跃洪泛

算法在保证精确程度的情况下提升了收敛速度，为加速光

线与体素场景的相交测试提供了局部优势。

3 混合结构树的构建与搜索

混合结构树的构建分为空间划分和节点构建。其中，

步长

 
（a）　Search for valid voxel points

（a）　搜索到有效体素点

步长

邻居步长
更新步长

 
（b）　Search for non-valid voxel points

（b）　搜索到非有效体素点

Fig. 4　Different search scenarios
图4　不同搜索情况

 
（a）　Flooding with double step jumps
（a）　以两倍步长跳跃方式进行洪泛

 
（b）　Flooding with half the jumps in side lengths

（b）　以边长一半跳跃方式进行洪泛

Fig. 3　Two methods for selecting the propagation step size of informa⁃
tion points in 3D voxels

图3　在三维体素中两种信息点传播步长选择的方式

Fig. 5　Convergence results of JFA and AJFA algorithms
图5　JFA与AJFA算法收敛结果

 
Fig. 6　Construction process of SDF

图6　SDF的构建过程
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空间划分是前置工作，为节点构建提供了判断依据和参数

基础；节点构建是最终结果，对具体的节点内容进行计算

和丰富，为体素空间下加速光线与体素点相交测试提供了

有利条件。混合结构树的搜索是混合结构树构建的最终

目的，为加速光线追踪等操作提供了方法说明和实现

途径。

3.1　空间分割

空间划分过程可分为 3个具体步骤：首先使用核密度

估计方法计算密度峰值为基准的标准差，判断是否需要进

行空间分割；其次由核密度估计函数确定划分轴；最后根

据基于密度的聚类结果确定划分值。

实际过程中，根据KDE计算密度峰值点对当前节点空

间进行一次密度评价，即计算该节点空间内以密度峰值点

为参考的体素分布情况，如式（8）所示。如果 3 个轴向上

的标准差之间的差值均小于阈值，则当前区域范围内的体

素密度分布均匀，应当根据区域范围构建 SDF节点。如果

3 个轴向上的标准差之间的差值大于阈值，则当前区域范

围内虽然包含了体素密度的峰值点但体素密度分布不均，

不适合建立 SDF 节点，而应当作为 BVH 的中间节点，因此

使用者可设定阈值来调整混合结构树的深度。
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2
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∑i = 1
n ( )zi - zmax

2
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（8）

式中：σ ( x，y，z ) 为 3 个轴向上标准差计算结果；

( xi，yi，zi ) 为 当 前 区 域 范 围 内 第 i 个 体 素 点 的 坐 标 ；

( xmax，ymax，zmax )为体素密度峰值点的坐标。

由于本文使用连续的核密度估计函数（见式（5））在离

散的体素空间内构造了连续的概率密度分布，为计算密度

分布的边界创造了条件，因此在确定分割轴后便可开始分

割空间。具体为，首先通过核密度估计函数分别对 x、y、z

求二阶偏导数；其次分析二阶偏导数的零点，即通过一阶

偏导数的极值点来确定 3个轴向上的密度分布边界；最后

由核密度估计函数（见式（5））对 x、y、z求一阶偏导数，建立

一阶偏微分方程。

μ ( x，y，z) = 1
nh3 ∑i = 1

n K ( )dist
h  （9）

∇μ ( x，y，z) =  -15
4nh5 ∑
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n
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式中：dist为需要评估的三维点与样本数据中第 i个三

维点之间的距离。

由核密度估计函数（见式（5））对 x、y、z求二阶偏导数，

建立的二阶偏微分方程的计算公式如式（11）所示。根据

二阶偏微分方程可求解出二阶偏导数的零点，若该零点左

侧函数值为负，右侧为正，则说明该零点为一阶偏微分方

程的极小值点，即视为在对应轴向上的密度边界点，此处

密度下降最快。

∇2 μ ( x，y，z) = -15
4nh5 ∑
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 （11）

首先，选择 3个轴向上的密度边界点对应一阶偏导数

值最小的轴作为此次空间分割的分割轴。其次，确定分割

值，由于明确了分割轴，只需对当前范围内体素点在该轴

向上的分布进行聚类操作，这样的数据降维处理既降低了

计算量又有效解决了基于密度的聚类算法（DBSCAN）对高

维数据聚类效果差的问题。最后，判断由KDE计算出的体

素密度峰值点在聚类结果的哪个簇中，并将该簇的边界值

作为分割值。

3.2　整体构建过程

本文混合空间加速结构树的构建过程从根节点开始，

根据 KDE 结果中的标准差情况来确定是否继续进行空间

分割操作。若需要继续分割则再通过核密度函数的一、二

阶偏微分方程与DBSCAN计算分割轴、分割值确定分割平

面，若密度峰值点侧的子节点空间符合高密度评价标准就

构建 SDF 节点，若不符合就继续划分。在明确分割区域

后，对区域中包围盒进行缩小操作来保证每个包围盒最紧

密，重复上述操作直至所有点节点无需继续分割，整体建

过程如图 7所示。

3.3　空间搜索

在光线追踪中，混合空间加速结构的搜索操作过程与

其他加速结构类似，即计算一束光线是否与当前场景内的

体素相交。首先从混合空间加速结构树的根节点（场景包

围盒）开始，判断光线与包围盒是否相交，由于本文使用的

是传统的轴对齐包围盒，因此判断速度非常快。若光线与

场景包围盒相交，则继续与根节点的两个子节点所代表的

包围盒进行相交测试，以此类推。如果当前计算的包围盒

已是叶子节点的包围盒了，则需要作出前置判断，即如果

该叶子节点为 BVH 节点，则返回光线与该叶子节点包围

盒的交点以便后续采样；如果该叶子节点是为 SDF 节点，

则将搜索方法改为在 SDF中搜索。

光线与 SDF 的相交测试过程为：首先从光线起点（光

线与 SDF节点包围盒的交点）访问对应 SDF体素点中距离
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该体素点最近有效体素点的距离，并将其作为下一次光线

行进的安全距离（最小步进距离）；其次重复上述操作直至

安全距离小于既定阈值，如图 8 所示。图 8 中红色圆代表

有效体素点，蓝色圆代表光线行进过程中沿光线方向以安

全距离长度作步进操作的节点，在到达节点 P6 后安全距

离小于阈值，说明找到了相交的体素点。

4 实验结果与比较

在体素点数量与体素点密度分布不均的 4个场景中，

将本文方法与聚集聚类方法（AC）［4］、并行局部有序聚类方

法（PLOC）［10］、密度峰值聚类（DPC）的方法［31］、引入 K-
means 聚类构建的方法［3］进行比较。在构建速度方面，分

别在体素点数量为 17 K，24 K，30 K 和 35 K 的场景中进行

测试，结果如表 1 所示。由此可知，大体上空间加速结构

的构建时间与体素点数量呈正相关，本文方法与文献［3］
的方法在构建速度上具有一定的竞争力，由于使用了GPU
作为计算单元，因此在计算时间上明显小于其他算法。

此外，为了测试聚类方法在体素点分布不均场景中构

建加速结构的效果，本文选取了 0.225，0.367，0.571，0.640
等 4个体素点的密度标准差的场景进行测试，测试结果如

表 2 所示。需要注意的是，所用体素点密度是平均密度，

即体素点数量除以空间大小，具体计算公式如式（12）所

示。除了构建时间外，本文比较了 4种方法的光线与体素

点相交的时间，具体结果如表 3所示。

η ( v) = n∙M
V （12）

式中：η ( v)为 v空间下的密度均值；n为有效体素点数

量；M为体单个素点质量一般取 1；V为 v空间的大小，一般

为包围盒体积。体素点的密度标准差反映了整个场景中

体素点密度分布的情况，若标准差越大则说明体素点密度

分布的越不均匀。

KDE
DBSCAN

+

密度评价

计算最紧
密的包围
盒边界

由AJFA
计算的
SDF

V

V
V

P p

V V

P p V V

pP p

完成混合
空间加速
结构树的
构建

 
Fig. 7　Overall construction process of hybrid space accelerated structural tree

图 7　混合空间加速结构树的整体构建过程

Table 1　Time for constructing acceleration structures using 5 meth⁃
ods in 4 scenarios with different voxel point counts

表1　体素点数量不同的4个场景中5种方法构建加速结构的时间

（ms）

构造方法

AC
PLOC
DPC

K-means
ours

17K体素

207
159
138
126
125

24K体素

219
231
202
164
161

30K体素

352
314
252
215

217

35K体素

383
335
345
225
220

Table 2　Construction time of 5 clustering methods in 4 scenarios with 
different voxel densities

表2　体素密度不同的4个场景中5种聚类方法构建时间 （ms）

构造方法

AC
PLOC
DPC

K-means
ours

0.225SD
87

105
92
68
61

0.367SD
81

114
103
71
70

0.571SD
104
111
90
79
74

0.640SD
113
116
104
88
80

P1

P2

P3

P4

P5

P6

 
Fig. 8　Process of light traveling in SDF to find intersection points

图8　光线在SDF中行进寻找交点的过程 Table 3　Four methods for testing the intersection time of light rays in 
scenes with different voxel point densities

表3　4种方法在体素点密度不同的场景中光线相交测试的时间

（ms）

构造方法

AC
PLOC
DPC

K-means
ours

0.225SD
112
127
105
93
92

0.367SD
184
148
161
135
126

0.571SD
223
202
187
158

164

0.640SD
268
272
249
220
206
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通过上述实验结果可知，在体素点数量较大、分布不

均匀的情况下，本文方法既能正确划分密度较高的区域，

又能够保证较快的构建速度。尽管在个别情况下（表 1、表
2 的第 3 种情况），本文方法的构建速度相较于文献［3］的

方法稍慢，但在大部分情况下均具有较高的质量和效率。

在光线相交测试方面，本文方法的检测速度依然最快。

5 结语

本文针对体素密度分布不均的复杂场景中构建的空

间加速结构构建时间长、质量较差的问题，提出基于密度

聚类的混合空间加速结构。首先，该结构依据核密度估计

与基于密度的聚类结果，对空间中体素点进行划分，在内

部节点和体素点稀疏区域使用 BVH 结构，而在体素点密

集的区域使用 SDF 作为节点加入树形结构，以有效解决

BVH 结构在体素点密集区域生成的树形结构层次较深的

问题。其次，本文提出自适应跳跃洪泛算法生成的 SDF收

敛速度更快，且在有效范围内精度更高。最后，还将 GPU
作为计算平台，满足了在大规模情况下模型并行计算的

需求。

在具体应用方面，本文方法在渲染对象密度分布不均

的情况下具有较好的应用效果，例如云的真实感渲染、水

体中不同污染物分布等。实验表明，所提方法大幅缩短了

加速结构树的构建时间，提升了构建精度、光线与体素点

相交测试的效率，为基于三维体素的图像渲染中的光线追

踪技术提供了有力支撑。
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