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摘 要 在大规模真实感渲染系统中，需要对渲染任务进行分解和调度 ，将其优化后分配给不同的可用计算资源，实 

现快速集群渲染。为了实现渲染任务的有效分解和调度，提高并行效率，高精度的时间预估算法是不可欠缺的。通过 

深入研究使用RenderMan规范的渲染器常用的Reyes渲染架构中对渲染时间产生影响的各种因素，分析提取出影响 

渲染时间的 7大要素特征，提出了基于AdaBoost．MH的渲染时间预估算法。通过在基于 Reyes渲染架构的渲染引 

擎中的实验与测试表明，训练集和测试集的准确率分别达到 79 和78 ，为渲染任务的并行调度奠定了基础，同时也 

为渲染费用预估提供了依据。 
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Abstract A high performance computer system，e．g a computer duster，built for large-scale photorealistic rendering， 

e．render farm ，is a basic infrastructure for producing CG animations and mo e special effects．In a render farm ，one of 

the key issues is the strategy of scheduling and dispatching rendering jobs，which greatly affects the computing efficien— 

ey．Time prediction for a render job plays an important and essential role in the job scheduling and dispatching stage． 

However。there is no feasible algorithm and even little research work on this problem．We focused on the Reyes render～ 

ing architecture．We first analyzed the factedors that affect the rendering time and extracted the seven key features as 

the feature vector based on the analysis．Then we proposed a time prediction framework based on AdaBoost．MH algo— 

rithm，in which we transform ed the rendering time into intervals and combined them with the feature vector to obtain 

the samples．Experim ental results show the effectiveness of the algorithm ，an d the accuracy of training set and test set is 

79 and 78 ． 

Keywords Time prediction，AdaBoost．MH algorithm ，Reyes rendering architecture，Render farm 

1 引言 

随着多媒体技术和CG技术的发展，渲染引擎在电影动 

画、模拟仿真、游戏特效等方面具有越来越广泛的应用。同 

时，渲染的计算量也日益增加，单个计算机难以应对其巨大的 

计算量，因此集群渲染应运而生。集群渲染_10]平台主要采 

用PRMan、3Delight、Pixie等渲染引擎提供渲染服务，这些渲 

染软件多使用Reyes[。“](Renders Everything You Ever Saw) 

渲染算法，可实现快速高质量渲染。 

尽管Reyes渲染较其他算法渲染速度快，但是对于大规 

模真实感渲染任务，需要集群渲染来实现，渲染任务的并行化 

不可或缺，渲染时间预估则是渲染任务的分解与并行调度中 

关键的一步，此外，用户的渲染费用预估同样需要渲染任务的 

时间预估提供依据。Reyes渲染框架下的时间预估是根据大 

量的历史数据预测新场景需要花费的渲染时间，这方面的研 

究工作较少。Antonios Litkec ]等人使用人工神经网络算法 

建立网格基础设施上任务的负载预估模型，并使用 3D渲染 

应用作为实验对象。通过从 RIB文件中提取出 Render 

Width、Render Height、Cast Shadow等 8个参数作为人工神 

经网络算法的输入，输出浮点操作、内存、磁盘、网络传输量等 

7个资源信息，根据预估资源信息进行下一步资源管理和调 

度。不同的渲染器使用不同的渲染算法，并对应不同的影响 

因素，以不同的方式影响渲染时间_6]，文献[5]在对渲染任务 

进行预估时，没有对渲染算法进行区分。Nikolaos Doula一 
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mis_6 等人提出使用模糊神经网络模型对 ray tracing、radio- 

sity和 Monte Carlo irrandiance 3种渲染算法通过选择分辨 

率、灯光类型和数量、与渲染算法相关的参数等一般特性以及 

几何复杂度、表面纹理、材质等几何特性进行负载预估。 

Reyes渲染算法也是目前较为流行的渲染算法之一，文献E6] 

没有对该渲染算法进行分析和研究。国内外对Reyes渲染架 

构的时间预估研究较为少见，这也是本文研究的出发点之一。 

时间预估是回归问题，神经网络_8 作为解决回归问题的典型 

代表 ，具有较多缺陷：对网络的配置和训练缺乏严格的理论指 

导；收敛速度慢；易收敛到局部极小值；易出现过适应现象。 

而 AdaBoost为特征选择和非线性分类提供了一种简单而有 

效的阶段性学习策略，本文尝试使用较为成熟的 AdaBoost． 

MH算法进行时间预估。 

本文对使用 RenderMan规范的渲染器常用的 Reyes渲 

染架构中对渲染时间产生影响的各种因素进行了深入研究 ， 

分析提取出影响渲染时间的7大要素特征：PixelSamples、像 

素数量、灯光数量、阴影 图数量、材质数量、细分面片数量、线 

程数量，提出了基于 AdaBoost．MH的渲染时间预估算法。 

归纳本文的贡献，如下： 

1)详细分析了Reyes渲染架构中对渲染时间产生影响的 

各种因素。 

2)为AdaBoost．MH算法在时间预估方面找到新的应 

用。 

3)提出Reyes渲染架构下的时间预估算法，为集群渲染 

的并行调度奠定了基础，同时为用户费用预估提供了依据。 

本文第 2节介绍相关知识；第3节进行特征提取、类别处 

理，以获取样本；第 4节使用 AdaBoost．MH算法进行学习分 

类；最后得到第 5节的时间预估算法，并在第6节进行实验验 

证 。 

2 相关知识 

2．1 大规模渲染并行调度流程 

对于大规模真实感渲染系统，任务的并行化不可或缺。 

在大规模渲染并行调度中，首先输入大量渲染任务，这些渲染 

任务是以 RIBE。 (RenderMan Interface Bytestream)文件形式 

存在的，每一帧为一个渲染任务，并对应 RIB相关文件。解 

析模块将输入的 RIB文件进行解析，提取出不同的有效特征 

向量，输入到对应的时间预估算法和其他资源预估算法，各预 

估算法通过预估计算得到每一个渲染任务的渲染时间和渲染 

需要的其他资源。根据这些预估资源，调度模块以每一帧的 

渲染任务为调度单位，将渲染任务分配给不同的可用资源，最 

后在节点上进行并行计算。大规模渲染并行调度流程如图 1 

所示。 

图 1 大规模渲染并行调度流程 

2．2 Reyes渲染架构 

Reyes渲染算法是目前最常用的渲染算法之一。输入是 

一 个RIB文件，包括相关的着色器和贴图文件，输出是一幅 

渲染后的图像，主要分为Bound、split、Dice、Shade、Bust、Hide 

几个步骤。首先将 RIB文件解析成由灯光、几何、摄像机等 

组成的场景，计算每个几何元素的包围盒，根据视线范围进行 

裁剪。然后将几何元素划分成若干几何子元素，划分标准通 

过 ShadingRate[9]和 GridSize_g 两个参数设定。将几何元素 

细分成网格后，对每个细分面片的所有顶点进行着色，并将细 

分网格分解 ，再一次 进行裁剪。最后通过 参数 PixelSam— 

ples[9l对每个像素采样，并进行滤波计算，最终得到每个像素 

的颜色，输出渲染图像。 

2．3 AdaBoost．MH算法 

时间预估是根据大量的历史数据预测渲染新场景需要花 

费的时间。为了实现时间预估的智能化，机器学习Bo]是一个 

明智 的选 择。AdaBoost(Adaptive Boosting)算 法_1 ]是 

BoostingE” 算法的一个典型特例，能够提高任意给定算法的 

性能。该算法通过多次迭代，将每次迭代产生的弱分类器集 

合起来，构成一个更强的最终分类器(强分类器)。与大多数 

学习算法相比，AdaBoost算法更不容易产生过拟合现象[1 。 

本文采用 Schapire和Singer提出的AdaBoost．MH[1 ” 算法 

进行多类单标签分类，该算法将多类分类问题转换为二类分 

类问题，并使用简单决策树_1。。作为弱分类器，经过若干迭代， 

最终得到能够预测分类的强分类器。 

3 抽取样本 

为了得到更加精确的时间预估算法，样本的抽取十分重 

要。通过分析Reyes渲染算法中对渲染时间有影响的各种因 

素，归纳出需要提取的特征。为了得到样本的类别，将渲染时 

间等分成n段，每一段作为一个类别。然后将特征和类别组 

合，得到AdaBoost．MH算法需要的样本。 

3．1 特征提取 

根据Reyes渲染算法流程，主要考虑表1中的因素。 

表 1 影响因素 

因素 理论说明 

PixelSamples影响采样的大小，采样越高，计算量越大，渲染时间越长 

ShadmgRate影响细分面片的面积，取值越小，细分面片越多，渲染时间越长 

分辨率 影响图像像素个数，像素个数越多，计算量越大，渲染时间越长 

灯光 影响着色的时间，灯光数量越多，渲染时间越长 

阴影 影响生成阴影和着色的时间，阴影数越多，渲染时间越长 

几何 影响细分面片数量，几何越复杂，细分面片越多，渲染时间越长 

材质 影响着色的时间，材质数量越多，渲染时间越长 

视角 影响细分面片数量，视角越近，细分面片越多，渲染时间越长 

选择基本场景，如图2所示。本文使用控制变量法对表 

1中的因素依次进行分析并总结，其中渲染时间单位为秒。 

图2 基本场景 

1)PixelSamples 

该参数将一个像素在水平方向和垂直方向分成若干子像 

素，用于采样，将参数取值为 1～32。通过渲染场景，得到渲 

染时间随PixelSamples变化的二维图表，如图 3所示。可以 

· 77 · 



看出，渲染时间随着 PixelSamples的变大而变大，可以将 Pix 

elSamples作为一个特征。 

图 3 渲染时间随 PixelSamples变化的情况 

2)ShadingRate 

ShadingRate控制细分面片的面积上限，将参数取值为 

0．1～5．0。通过渲染场景，得到渲染时间随 ShadingRate变 

化 的二 维 图表，如 图 4所 示。可 以看 出，渲 染 时间 随着 

ShadingRate的变大而减小，且 ShadingRate取值越大，渲染时 

间下降越慢，ShadingRate的取值直接影响细分面片的个数， 

不作为特征使用。 

400 

^ 350 

警 

250 

釜200 
苫 150 

簧150 
0 

图 4 渲染时间随 ShadingRate变化的情况 

3)分辨率 

分辨率决定最后渲染的图像所包含的像素个数，使用目 

前常用的43种分辨率进行实验分析，得到渲染时间随分辨率 

变化的二维图表，如图 5所示，其中横坐标使用像素个数表 

示。可以看出，渲染时间随着像素个数的变大而变大，分辨率 

直接影响计算量，可以作为一个特征。 

图5 渲染时间随分辨率变化的情况 

4)灯光 

Reyes渲染算法中，灯光会影响着色时间，本文使用 4种 

标准灯光类型，分别为环境光、平行光、聚光灯、点光源。通过 

分别将每种灯光类型个数取值为 0～3O，得到渲染时间随灯 

光个数变化的二维图表，如图 6所示。可以看出，渲染时间随 

着灯光个数的变大而变大，且成线性关系。其中，图(a)斜率 

为0．354，图(b)斜率为0．759，图(c)斜率为 0．802，图(d)斜率 

为0．950。通过建立多个场景进行分析，发现除环境光外，其他 

3种灯光对渲染时间的影响相差不大，且环境光对渲染时间 

的影响平均值近似为其他 3种灯光的1／2。所以，将灯光数 

量作为一个特征，并使用式(1)进行计算，其中nlight表示灯 

光总数，alight表示环境光数量，dlight表示平行光数量， 

slight表示聚光灯数量，plight表示点光源数量。 

nlight=alight*0．5+dlight+slight+plight (1) 
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(a)渲染时间随环境光变化情况 (b)渲染时间随平行光变化情况 
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(c)渲染时间随聚光灯变化情况 (d)渲染时间随点光源变化情况 

图 6 渲染时间随灯光变化的情况 

5)阴影 

阴影的产生方式有两种口 ，即阴影图和光线跟踪。本文 

使用阴影图作为实验对象。环境光不产生阴影，平行光和聚 

光灯具有特定的方 向，产生阴影时，每个光源生成一个阴影 

图，而点光源是向三维空间的所有方向进行照射，本文所使用 

的渲染器将点光源剖分成上下、左右、前后 6个方向，每个点 

光源生成 6个阴影图。取每个灯光类型阴影图个数为 0～ 

3O，得到渲染时间随阴影变化的二维图表，如图7所示。可以 

看出，渲染时间随着阴影图个数的变大而变大，且成线性关 

系。其中，图(a)斜率为 7．506，图(b)斜率为 5．543，图(c)斜 

率为3．772。通过建立多个场景进行分析，发现除点光源阴影 

图外，其他两种灯光的阴影图对渲染时间的影响相差不大，且 

点光源阴影对渲染时间的影响平均值近似为其他两种灯光阴 

影图的1／2。所以，将阴影图数量作为一个特征，并使用式 

(2)进行计算，其 中 nlightshadow表示灯光阴影图总数， 

dlightshadow表示平行光阴影图数量，slightshadcrw表示聚 

光灯阴影图数量，plightshadow表示点光源阴影图数量。 

nlightshadow=plightshadow *0．5+dlightshadow+ 

slightshadow (2) 

(a)渲染时问随平行光阴影图 

变化情况 
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聚光灯阴影 

(b)渲染时间随聚光灯阴影图 

变化情况 

(c)渲染时间随点光源阴影图变化情况 

图7 渲染时间随阴影图变化的情况 



 

6)几何与材质 

几何复杂度影响细分面片的个数，通过在场景中增加几 

何元素的个数表示几何复杂度，同时材质依附于几何元素，几 

何元素数量增加时，材质的数量也相应增加。由于不同类型 

材质的着色时间不同，且相差很大，为保证时间预估算法的精 

度，本文只考虑漫反射材质，这些材质着色时间相近，所以只 

需考虑数量，忽略其类型。本文将场景复制为原来的1～2O 

倍，得到渲染时间随几何复杂度变化的二维图表，如图8所 

示。可以看出，渲染时间随着几何个数的增加而变大，由于几 

何复杂度影响细分面片的个数，不将其作为特征使用。另一 

方面，几何复杂度会影响材质数量，并且材质数量与细分面片 

没有关系，故将材质数量作为一个特征。 

图 8 渲染时间随几何变化的情况 

7)视角 

视角的远近会影响场景物体到投影平面的大小，进而影 

响细分面片的个数。通过对同一场景设置 1O个由远到近的 

视角，得到渲染时间随视角变化的二维图表，如图9所示。可 

以看出，渲染时间随着视角在一定范围内不断靠近会不断变 

大，视角影响细分面片个数，不将其作为特征使用。 

7 

—
6 

耋s 
蟹 3 

裹。 
趔 l 

0 

图9 渲染时间随视角变化的情况 

上述分析中，ShadingRate、几何复杂度以及视角均会影 

响细分面片个数，细分面片个数直接影响渲染时间，故将细分 

面片个数作为一个特征。细分面片个数不能从 RIB文件中 

直接得到，需要对 RIB文件进行解析。灯光、阴影以及材质 

都会影响着色时间，由于单个灯光和阴影对渲染时间的影响 

相对于单个材质对渲染时间的影响相差甚大，故将其分别作 

为一个特征处理。 

同时，在渲染命令中可以指定使用的线程数量，线程数量 

越多，渲染时间越短。通过对同一个场景指定 1～8个线程进 

行渲染 ，得到渲染时间随线程数量变化 的二维图表 ，如图 1O 

所示 。可以将线程作为一个特征。 

图1O 渲染时间随线程数量变化的情况 

总之，通过分析影响渲染时间的各种因素，本文提取出 

PixelSamples、像素数量、灯光数量、阴影图数量、材质数量、细 

分面片数量、线程数量等七维特征。 

3．2 类别处理 

使用具有自主产权的渲染引擎对场景进行渲染并得到渲 

染时间后，为了得到完整的样本，以进一步应用机器学习算法 

进行学习，需要对场景进行类别划分。本文将所有场景的渲 

染时间进行排序，根据最大值 max和最小值min将时间等分 

成 段，每一段的长度为 ，并作为一个类别，则 

At=(max--rain)／n (3) 

通过使用 AdaBoost．MH算法的强分类器进行预测分类 

后，再将类别还原到时间段。因此，时间预估算法最后得到的 

结果是一个时间范围。 

4 AdaBoost．MH算法的分类计算 

本文的分类属于多类别单标签分类，AdaBoost．MH是一 

种直接将K类问题转化为K个两类问题的算法。该算法由 

于转化为两类问题，弱分类器的精度要求可以较容易地得到 

满足，多类分类效果改善明显m]。已有研究表明E”]，Ada— 

Boost．MH在现有的多类分类算法中准确率是较高的，因此 

本文采用该算法进行时间预估。 

4．1 多类转换二类 

AdaBoost．MH算法将样本集扩展 ‘，倍，将样本类别作 

为一个新的特征加入到原来的特征向量中，转换成为二类分 

类问题，再应用 Real AdaBoost算法进行分类，得到每个原始 

样本属于各个类别的可能值，其中最大可能值对应的类别确 

定该样本最终的分类。如算法 1[ 所示。 

算法 1 AdaBoost．MH算法 ， 

AdaBoost．MH [-Sehapire and Singer(1998)~ 

1．将 N个观测样本扩展到 N×J对(()【i，1)，Yil)，(( ，2)，y )，⋯， 

((】【i，J)，y )，i一1，⋯，N，其中 表示样本 i属于第 j类的值域 

{一1，1}。 

2．对扩展的数据集执行 Real AdaBoost算法 ，产生一个函数 F：X×(1， 
⋯

，J)卜R；F(x，j)一∑fm(x，j)。 

3．输出强分类器：argmaxF(x，j)。 
J 

4．2 二类问题的分类 

本文使用简单决策树作为学习过程中的弱分类器。设输 

入的 个样本为：{(z ，Y )，(z2，Yz)，⋯，(oTn， )}，其中 

是输入的训练样本，M∈{一1，+1)分别表示负样本和正样 

本。学习过程中，首先初始化样本权重，且每个样本权重相 

同。然后经过M次迭代，在每次迭代中，使用简单决策树对 

每个特征计算一个阈值，得到相应的加权错误率，选择错误率 

最低的弱分类器作为本次迭代产生的最佳弱分类器，该弱分 

类器能够返回样本属于每个类别的可能值。然后根据该最佳 

弱分类器更新权重，增加分类错误的样本权重，降低分类正确 

的样本权重，进行下一次迭代，迭代完成后得到M个弱分类 

器。最后输出由M个弱分类器组合成的强分类器。具体过 

程如算法 2l】 所示。 

算法2 Real AdaBoost算法 

Real AdaBoost 

1．初始化样本权重 mi一1／N，i一1，2，⋯，N。 

2．对 m一1，2，⋯，M 

(1)在样本权重 mi分布下，由弱分类器得到一个类别可能值 

 ̂

P (x)一P (y一1『x)∈[O，1] 

1 

(2)设置 fm(x)一寺logpm(x)／(1一pm(x))∈R。 
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(3)设置 一(1)iexp[一Yif ( )]，i一1，2，⋯，N，然后归一化使 

∑吣一1。 

M  

3．输出强分类器：sign~∑
．

fn1(x)]。 
m -- l 

5 时间预估算法 

通过上述分析和描述，可以得到时间预估算法的具体过 

程。首先将输入的RIB文件进行解析，提取出PixelSamples、 

像素数量、灯光数量、阴影图数量、材质数量、细分面片数量等 

六维特征，并根据渲染命令提取出线程数量作为第七维特征。 

然后将渲染器的渲染时间划分为类别，与提取出的特征组合 

成样本。为了最终时间预估算法的健壮性和准确性，需要建 

立涵盖所有情况的样本。从大量的样本中抽取出各类别数目 

相同的训练集和测试集，将训练集应用于Adat~ost．MH算 

法，经过若干次迭代 ，得到强分类器，再使用该强分类器对测试 

集进行分类，将类别转换成时间范围后，与对应的真实渲染时 

间进行比较，得到时间预估准确率。具体流程如图11所示。 

6 实验与分析 

图 u 时间预估算法流程图 

为了对本文提出的时间预估算法进行验证，需要建立多 

个场景模拟大量历史数据。通过使用建模软件 Autodesk 

Maya 2011，以图2所示为基本场景，各影响因素相互组合，建 

立2400个三维场景。根据各参数常用值，设定取值范围，如 

表 2所列。其中，PixelSamples最常用值为 3，ShadingRate最 

常用值为1．0，故选取其左右临近值；分辨率选取最常用的4 

种分辨率；灯光和阴影使用 4种基本灯光均匀取值；几何和视 

角均影响细分面片的个数 ，各取值 2个。 

表 2 各因素取值说明 

通过使用具有自主版权的使能工具，将 Maya场景导出 
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到RIB文件。通过使用配置为 2．4GHz CPU，12G RAM 的 

高性能计算机，应用 64位 Pixie渲染器在 Reyes渲染架构下 

解析并渲染 RIB文件 ，在渲染时可以指定使用线程的数量， 

在本实验中设置线程数量分别为 1、2、4、8。渲染完成后，得 

到由所有场景的场景名、渲染时间、特征向量组成的信息文 

件。 

根据信息文件，可以得到实验需要的数据，以评估时间预 

估算法的性能。具体实验环境为：3．4GI-hCPU和 8GI M； 

操作系统为 wind0-ws 7 64位 ；开发环境为基于 C++的 Visual 

Studio 2008。将该信息文件中的渲染时间根据式(3)转换成 

类别，然后与特征向量组成样本，并保存到样本文件。样本文 

件与信息文件是一一对应的。 

通过观察样本文件发现，每个类别的样本数目相差较大， 

且样本数目随着类别的增大而不断减少。为了获取更适合 

AdaBoost．MH算法的样本，需要每一类的样本数目相同。在 

本文实验中，式(3)中的变量 max为437．718秒，min为 1．967 

秒，设定 为 35，则 为 12．45秒。划分后，得到拥有 35个 

类别的样本文件 ，然后从每个类别均匀抽取出 100个样本 ，样 

本数不够 100的类别不进行统计。最终得到 1000个样本，总 

共 1O类。将抽取的样本划分为具有 900个样本的训练集和 

100个样本的测试集，并更新相应的信息文件。部分样本如 

表 3所列。 

表 3 部分样本数据 

类别 PixelSamples 像素 灯光 

O 1 7040 2．5 

0 1 76800 7．5 

1 2 76800 7．5 

1 3 30720 12．5 

2 3 48000 12．5 

阴影图 细分面片 材质 线程 

1l 4 

20 8 

47 2 

56 4 

128 1 

0 418632 

5 219594 

10 803044 

10 1064102 

13 1701640 

1 2 3 4 5 6 7 8 

6 0 0 0 0 0 0 0 

51 22 4 O O O 1 O 

24 33 24 7 1 0 0 0 

14 9 47 1l 7 1 O O 

2 1 24 43 11 3 3 2 

3 2 12 21 25 17 6 3 

0 1 9 11 17 18 21 6 

0 O 3 2 11 9 44 9 

0 0 2 2 6 7 25 21 

0 0 0 0 7 3 1O 9 

(a)训练集分类矩阵 

0 1 2 3 4 5 6 7 8 9 

10 0 0 0 0 0 0 0 0 0 

2 6 2 0 0 0 0 0 0 0 

0 4 3 3 0 0 0 0 0 0 

O 2 1 6 1 O 0 0 0 0 

0 1 0 4 1 4 O O O O 

0 0 0 3 2 1 1 2 1 O 

O O O 1 O 3 2 2 1 1 

0 0 0 0 1 3 0 4 0 2 

0 0 0 0 0 1 0 7 0 2 

0 0 0 0 0 1 1 1 0 7 

(b)测试集分类矩阵 

图 12 训练集和测试集分类矩阵 

9  O  O  1  l  1  l  7  

O  O  O  O  O  O  O  O  O  
O  1  2  3  4  5  6  7  8  9  

O  1  2  3  4  5  6  7  8  9  



 

使用 MuhiBoost webpageE 提供的 AdaBoost．MH算 

法，将训练集输入 ，经过 100次迭代 ，得到强分类器，然后分别 

对训练集和测试集进行测试，准确率分别为47．44 和 4O％。 

经分析 ，类别之间的连续性是造成准确率不高的主要原 因。 

分类矩阵如图 12所示。 

根据分类矩阵，训练集和测试集中分别有63 和76 的 

分类错误样本分布在其真实类别的附近，这是由于将渲染时 

间转换为类别的过程中，各类别之间相邻处的样本渲染时间 

较为相近，特征相差不大。为了解决该问题，提高分类准确 

率，将类别转换为时间范围的过程中，设置一个阈值 ，将每 

个类别的时间范围向两侧扩大 倍。同时， 不宜太大，预估 

时间范围过大将影响精细度，本文取 为0．9。将类别转换为 

时间范围后，根据信息文件得到每个场景的真实渲染时间，计 

算准确率，训练集和测试集的准确率分别达到 79 和 78 ， 

分类效果如图13所示。其中，训练集和测试集最小时间分别 

为 3．152秒和 2．858秒 ，最大时间为 122．086秒和 121．397 

秒，每类时间段长为 34．86秒。预测分类后，将信息文件中的 

场景名与预估时间范围对应，得到最后的预估结果，如表 4所 

列。 

测试样本 

(a)训练集分类效果 

测试样本 

(b)测试集分类效果 

图 13 训练集和测试集分类效果 

表 4 部分预估结果 

实验结果表明，使用本文方法能够提取出Reyes渲染算 

法中的有效特征，经过AdaBoost．MH算法的分类计算，能够 

对测试场景进行较为准确的时间预估，验证了该算法的可行 

性。 

结束语 本文针对大规模集成渲染系统中的并行计算问 

题，提出基于Reyes渲染架构的时间预估算法，主要通过分析 

对渲染时间产生影响的各种因素，提取出有效的多维特征，并 

将渲染时间进行处理得到场景所属的类别，得到样本后，应用 

AdaBoos~MH算法进行训练得到支持多类单标签的强分类 

器，输入测试样本，得到样本的预测分类，进而获得样本的渲 

染时间预估范围。实验结果表明，使用本文提出的预估算法， 

能够获得较为准确的结果，为渲染任务的分配和调度奠定了 

基础，同时为用户的渲染费用估计提供了依据。 

目前在该算法中只考虑了材质数量还未考虑其类型；细 

分面片数量的获取需要对RIB文件进行深度解析，花费时间 

较长。在下一步工作中，我们将针对这些问题进行更多的实 

验，测试更多的学习方法，并考虑 Reyes之外的其他渲染架 

构，以进一步提高渲染时间预估算法的准确度和健壮性。 
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