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大场景三维重建中多核并行捆集调整算法
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摘 要: 将三维重建中捆集调整算法用于优化重建结果,是非常关键的步骤,然而传统单核串行算法耗时量大不太

适合大场景重建. 对此,首先对捆集调整算法本身进行了改进;然后在此基础上提出了多核并行捆集调整算法并采用

图像处理器 (GPU)实现该算法. 实验表明,所提出的多核并行捆集调整算法提高了算法优化参数的精度和处理速度.
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large-scale 3D scene reconstruction
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Abstract: The bundle adjustment algorithm is used to optimize the final reconstruction results of 3D scene reconstruction,

which is a very critical step in 3D scene reconstruction. However, the serial bundle adjustment algorithm is large time-

consuming and not suitable for large-scale scene reconstruction. Therefore, the bundle adjustment algorithm is improved.

Then the multi-core parallel bundle adjustment algorithm is proposed on the basis of the improved algorithm, and the graphic

processing unit(GPU) is used to realize the algorithm. The experiment shows that the accuracy and the processing speed of

the algorithm are greatly improved by using the proposed method.
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0 引引引 言言言

基于图像的三维重建,一直是计算机视觉领域研

究的热点问题,而针对大场景的三维重建, 其较大的

科研和实用价值日益得以体现,重建出来的三维模型

有着广泛的应用, 例如可用于文物保护, 数字城市的

建设等. 大场景的三维重建具有如下特点: 1)至少对

单个建筑物级别的场景进行重建; 2) 重建使用图像

多,至少需上百张图像,有时甚至达到上万张; 3)对算

法处理速度要求高. 国内外学者对此课题已有了深

入的研究, 1996年Debevec等[1]实现了一个半自动的

Facade方法, 指定几张图像中的关键边缘, 然后自动

重建三维结构. 2009年, Sinha等[2]实现了一个相似

的系统,该系统利用消影点来帮助用户建立 3D模型.

1998年,麻省理工学院Teller[3-4]的 city scanning project

是最早的基于地面的全自动城市重建工作之一,相机

的参数是使用 SfM和GPS数据来自动估计的. 2004

年, Shindler等[5-7]在 4D cities项目中同样恢复了相机

的位姿和稀疏的边缘结构,提出了边缘匹配和基于线

的 SfM方法. 2009年,华盛顿大学的GRAIL (graphics

and imaging laboratory)实验室成功完成了著名的

“Building rome in a day”工程[8],实现了对罗马城的稀

疏点云重建. 但存在两个方面的问题: 1)半自动三维

重建系统虽然鲁棒性较好, 但并不适合大场景重建;

2)全自动重建方法的过程复杂,空间和时间复杂度都

很高,也不太适合大场景重建.

在全自动三维重建算法中, 捆集调整算法主要

用于优化重建最终结果,是不可缺少的步骤, 但单核

串行捆集调整算法至少占据了重建全过程 75%的时

间,且随着图像数量的增加,其耗时会呈指数增加. 为

提高三维重建算法的处理速度, 使其适合大场景三
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维重建, 本文对三维重建中捆集调整算法进行了改

进. 首先对捆集调整算法本身作了两方面改进,一方

面针对输入优化参数初值具有不同的不确定度,提出

带权值的捆集调整算法,以提高捆集调整优化参数的

精度,另一方面采用预先共轭梯度法解决捆集调整算

法中的求解方程问题,以简化算法复杂度;其次,基于

改进后的捆集调整算法, 提出多核并行捆集调整算

法,提高了算法处理速度;最后,鉴于采用 SIMT架构

的GPU的超强并行计算能力, 利用GPU去实现本文

提出的多核并行捆集调整算法.

1 一一一种种种改改改进进进的的的捆捆捆集集集调调调整整整算算算法法法

1.1 捆捆捆集集集调调调整整整原原原理理理

捆集调整是同时对所有参数进行优化的方法[9].

在计算机视觉领域,捆集调整主要用于优化重建结果

以提供整体最优的三维结构和摄像机参数. 在三维重

建中整体最优是指所有 3D点出现的每幅视图中重投

影点和被测量的图像点之间的重投影误差和最小[10].

设𝑥是所有摄像机的参数和重构 3D点坐标组成的向

量, 𝑓(𝑥) = [𝑓1(𝑥), 𝑓2(𝑥), ⋅ ⋅ ⋅ , 𝑓𝑘(𝑥)]是 3D重投影误差

向量,则捆集调整优化问题可以简化为求解如下所示

的非线性最小二乘问题:

𝑥∗ = argmin
𝑥

𝑘∑
𝑖=1

∥𝑓𝑖(𝑥)∥2. (1)

本文利用Levenberg-Marquart (L-M)算法[11]来解

决上述非线性最小二乘问题.具体算法描述如下: 设

𝐽(𝑥)是 𝑓(𝑥)的雅可比矩阵,每次LM迭代解决如下线

性最小二乘问题:

𝛿∗𝑘 = argmin
𝛿𝑘

∥𝐽(𝑥𝑘)𝛿𝑘 + 𝑓(𝑥𝑘)∥2 + 𝜆𝑘∥𝐷(𝑥𝑘)𝛿𝑘∥2.
(2)

其中: 𝑥𝑘是第 𝑘次迭代时所取参数向量, 𝐷(𝑥𝑘)是非

负对角矩阵, 这里取矩阵 𝐽(𝑥𝑘)
𝐼𝐽(𝑥𝑘)对角线元素的

平方根, 𝜆𝑘(𝜆𝑘 > 0)是控制每次迭代步长的参数,其值

由雅可比矩阵 𝐽(𝑥𝑘)接近 𝑓(𝑥𝑘)的程度决定, 接近程

度越高其值也越大. 如果第 𝑘次迭代有 ∥𝑓(𝑥𝑘 + 𝛿∗𝑘)∥
< ∥𝑓(𝑥𝑘)∥,则𝑥𝑘+1 = 𝑥𝑘 + 𝛿∗𝑘,进入下次迭代过程,一

直迭代到 ∥𝛿∗∥ < 𝜀为止.

综上所述, LM算法迭代过程关键的问题是求解

𝛿使下式取得最小值:

∥𝐽(𝑥)𝛿 + 𝑓(𝑥)∥2 + 𝜆∥𝐷(𝑥)𝛿∥2, (3)

所以求解式 (2)等价于求如下关于 𝛿方程的解:

(𝐽T𝐽 + 𝜆𝐷T𝐷)𝛿 = −𝐽T𝑓, (4)

其中𝐻𝜆 = 𝐽T𝐽 + 𝜆𝐷T𝐷是广义海赛矩阵.

在三维重建捆集调整中, 参数矩阵𝑥 = [𝑥𝑐, 𝑥𝑝]

由摄像机参数𝑥𝑐向量和 3D点参数𝑥𝑝向量组成,类似

对于𝐷, 𝛿和 𝐽 , 用下标 𝑐和 𝑝分别代表摄像机部分和

3D点部分.

设𝑈 = 𝐽T
𝑐 𝐽𝑐, 𝑉 = 𝐽T

𝑝 𝐽𝑝, 𝑈𝜆 = 𝑈 + 𝜆𝐷T
𝑐 𝐷𝑐,

𝑉𝜆 = 𝑉 + 𝜆𝐷T
𝑝 𝐷𝑝和𝑊 = 𝐽T

𝑐 𝐽𝑝,可以将式 (4)写成线

性矩阵块结构,即[
𝑈𝜆 𝑊

𝑊 𝑉𝑟

][
𝛿𝑐

𝛿𝑝

]
= −

[
𝐽T
𝑐 𝑓

𝐽T
𝑝 𝑓

]
. (5)

1.2 改改改进进进的的的捆捆捆集集集调调调整整整算算算法法法

本文对捆集调整算法作了两方面的改进,一方面

针对优化参数初值有不同的不确定度,引入了带权值

的雅可比矩阵,从而使原算法改进成一种带权值的捆

集调整算法; 另一方面针对三维重建捆集调整所得

式 (4)中广义海赛矩阵𝐻𝜆为高维稀疏矩阵,直接求解

会增大算法时间复杂度和空间复杂度,因此采用共轭

梯度法 (CG)求解方程(4).

优化参数时,输入的参数初值具有不同的不确定

度,例如摄像机外参比摄像机内参初值不确定度一般

高 1 000倍左右, 如果将其作为同等不确定度进行优

化, 必定会降低优化结果精度,而且还会减慢优化算

法收敛速度.因此,本文提出带权值的捆集调整算法,

将参数不确定度引入到雅可比矩阵 𝐽中,提高了算法

优化精度,其雅可比矩阵的改进形式如下:

𝐽 =

⎡⎢⎢⎢⎢⎢⎢⎢⎢⎢⎣

𝑐1
∂𝑓1
∂𝑥1

𝑐2
∂𝑓1
∂𝑥2

⋅ ⋅ ⋅ 𝑐𝑚
∂𝑓1
∂𝑥𝑚

𝑐1
∂𝑓2
∂𝑥1

𝑐2
∂𝑓2
∂𝑥2

⋅ ⋅ ⋅ 𝑐𝑚
∂𝑓2
∂𝑥𝑚

...
...

. . .
...

𝑐1
∂𝑓𝑛
∂𝑥1

𝑐2
∂𝑓𝑛
∂𝑥2

⋅ ⋅ ⋅ 𝑐𝑚
∂𝑓𝑛
∂𝑥𝑚

⎤⎥⎥⎥⎥⎥⎥⎥⎥⎥⎦
, (6)

其中 𝑐𝑖为第 𝑖个参数的不确定度.

方程 (4)的系数矩阵为高维稀疏矩阵, 求解其精

确形式较为繁琐, 为了简化算法复杂度,本文提出用

预先共轭梯度法求解方程. 共轭梯度法求解方程𝐴𝑥

= 𝑏有以下优点:共轭梯度算法中,系数矩阵𝐴的作用

仅仅是由已知向量𝑃 产生向量𝑤 = 𝐴𝑃 ,对提供𝐴比

较困难时, 可以无需𝐴的精确形式求解方程𝐴𝑥 = 𝑏.

对于求解方程 (4),向量

𝑤 = 𝐻𝜆𝑃 = 𝐽T(𝐽𝑃 ) + 𝜆𝐷T𝐷𝑃. (7)

已知雅克比矩阵 𝐽和向量𝑃 ,可简单地求解 𝐽𝑃 ,

𝐷T𝐷又是对角阵,可以容易地得到向量𝑤,这比直接

求解系数矩阵𝐴简化得多. 为了提高共轭梯度法的收

敛速度,本文采用预先共轭梯度法,根据方程 (5)的线

性矩阵块结构,取预先矩阵

𝑀𝜆 =

[
𝑈𝜆 0

0 𝑉𝜆

]
. (8)

根据上述分析, 改进的捆集调整算法伪代码如
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下:

迭代优=初值, 𝑘 = 0;

while ∥𝑓(𝑥𝑘) > 𝜀∥ and 𝑘 < 𝑘max.

利用共轭梯度法求方程

(𝐽T𝐽 + 𝜆𝐷T𝐷)𝛿𝑘 = −𝐽T𝑓.

将求得的 𝛿𝑘代入方程

𝛿∗𝑘 = ∥𝐽(𝑥𝑘)𝛿𝑘 + 𝑓(𝑥𝑘)∥2 + 𝜆∥𝐷(𝑥𝑘)𝛿𝑘∥2,
if ∥𝑓(𝑥𝑘 + 𝛿∗𝑘)∥ < ∥𝑓(𝑥𝑘)∥,
𝑥𝑘+1 = 𝑥𝑘 + 𝛿∗𝑘, 𝑘 = 𝑘 + 1.

else

跳出程序

end

end

2 多多多核核核并并并行行行捆捆捆集集集调调调整整整算算算法法法

2.1 多多多核核核并并并行行行捆捆捆集集集调调调整整整算算算法法法原原原理理理

首先,分析捆集调整算法中耗时量大的主要计算

步骤, 由捆集调整算法伪代码可得, 捆集调整算法主

要耗时的步骤如下:

1)计算 3D点重投影误差 𝑓 ;

2)计算雅可比矩阵 𝐽 = [𝐽𝑐, 𝐽𝑝];

3)计算矩阵与向量的乘积 𝐽𝑥 = 𝐽𝑐𝑥𝑐 + 𝐽𝑝𝑥𝑝;

4)计算矩阵与向量的乘积 𝐽T𝑦 = [𝐽T
𝑐 𝑦, 𝐽T

𝑝 𝑦];

5)计算预先矩阵𝑀𝜆.

为了估计它们在整个捆集调整算法的耗时量,利

用单核CPU运行本文改进后的捆集调整算法, 统计

上述主要耗时计算步骤在整个捆集调整算法的耗时

情况. 分别用北京天坛祈年殿和北京故宫保和殿场景

做测试,统计算法迭代 60次的数据如表 1所示.

表 1 捆集调整算法主要步骤耗时情况 %

目标 𝑓 𝐽 𝑀−1
1 𝐽𝑥 𝐽T𝑦

祈年殿 13 5.5 3.4 27 56

保和殿 0.8 3.4 1.8 29 59

由表 1可得计算 3D点重投影误差 𝑓 , 雅可比矩

阵 𝐽以及预先矩阵𝑀𝜆耗时量不多,这是因为算法迭

代一次的过程中只需计算一次,而计算矩阵与向量的

乘积 𝐽𝑥和 𝐽T𝑦耗时大,这缘于利用预先梯度法求解

方程需要多次计算 𝐽𝑥和 𝐽T𝑦, 这要求它们的并行计

算程度尽量大.由表 1还可知,上述 5个计算步骤占据

整个捆集调整算法绝大部分时间,只要分别实现它们

的并行化计算,就相当于实现了整个捆集调整算法的

并行化计算.

其次,分析上述 5个耗时量大的主要计算步骤并

行化计算的可能性以及如何并行化. 为实现多核多

线程并行化算法,要求每个线程相对独立以及数据之

间没有依赖性.对于计算 3D点重投影误差 𝑓 ,每个图

像 3D点重投影误差 𝑓的计算没有关联性, 这就可以

同时并行计算每个图像 3D点重投影误差 𝑓 . 对于计

算雅可比矩阵 𝐽 ,同样每个图像点的计算保持着独立

性, 每个图像点可以对应一个线程, 可以多核并行计

算雅可比矩阵 𝐽 . 对于计算矩阵与向量的乘积 𝐽𝑥和

𝐽T𝑦,每张图像所对应的摄像机的所有摄像机参数的

计算保持着独立性以及每个 3D点的计算保持着独立

性,可以并行计算每个摄像机参数所对应的矩阵元素

与向量元素相乘以及每个 3D点所对应的矩阵元素与

向量元素相乘. 最后, 并行计算预先矩阵𝑀𝜆的计算

原理跟计算矩阵与向量相乘原理相同.

2.2 多多多核核核并并并行行行捆捆捆集集集调调调整整整算算算法法法在在在GPU上上上的的的实实实现现现

算法并行实现可利用多核CPU和GPU两种方

式,但一般CPU处理器内核数量是有限的,并行计算

能力不是很理想.而采用的 SIMT架构GPU拥有几百

个甚至上千个流处理器,非常适合计算密集型和高度

数据并行的应用, 从而本文选择由GPU实现本文提

出的多核并行捆集调整算法. 在SIMT结构中, 线程

是指令执行的基本单元,多个线程可形成一个线程块,

线程块内每 32个线程组织成一个warp. 同一个warp

的线程将在多个处理单元上按照同一个指令流并行

执行. 在GPU多线程系统实现中,需要注意两大主要

问题: 1)最大化处理器的占有率; 2)优化数据的存取

结构. 这牵涉到线程的组织结构和数据存储结构的设

计, 下面将主要从这两方面介绍如何在GPU上实现

捆集调整.

1)利用GPU并行计算 3D点重投影误差 𝑓 .

为最大化GPU处理器占有率,设计 3D点重投影

误差 𝑓并行运算时, 每个图像点对应一个线程, 总共

有 64个线程块,每个图像点的计算都是并行的. 为提

高 3D点重投影误差 𝑓的存取效率, 可将数据存储在

纹理储存器中.

2)利用GPU并行计算雅可比矩阵 𝐽 = [𝐽𝑐, 𝐽𝑝].

为实现GPU的高度数据并行性, 雅可比矩阵 𝐽

= [𝐽𝑐, 𝐽𝑝]的求解采取与计算 3D点相同的重投影误差

的线程组织结构,即每个图像点对应一个线程. 为了

充分利用GPU的有限RAM储存器,雅可比矩阵采用

块压缩稀疏行格式存储.

3) 利用GPU并行计算矩阵与向量的乘积 𝐽𝑥 =

𝐽𝑐𝑥𝑐 + 𝐽𝑝𝑥𝑝和 𝐽T𝑦 = [𝐽T
𝑐 𝑦, 𝐽T

𝑝 𝑦].

雅可比矩阵与向量相乘 𝐽𝑥 = 𝐽𝑐𝑥𝑐 + 𝐽𝑝𝑥𝑝与雅

可比逆矩阵与向量相乘 𝐽T𝑦 = [𝐽T
𝑐 𝑦, 𝐽T

𝑝 𝑦]的并行计

算原理相同,这里将分析前者的并行计算.分两个方

面分析在GPU上实现雅可比矩阵与向量的乘积 𝐽𝑥 =
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𝐽𝑐𝑥𝑐 + 𝐽𝑝𝑥𝑝, 一方面是向量𝑥的存储结构: 先存储向

量𝑥中有关摄像机的参数, 再存储向量𝑥中有关 3D

点的参数,并且分别按摄像机和 3D点 ID号的大小顺

序存储; 另一方面是线程内核的设计,同样为了最大

化GPU处理器的占有率,每个图像点对应一个线程,

线程块的宽度是 32的整数倍, 每个线程块有 64个线

程,即两个warp.

4)利用GPU并行计算预先矩阵𝑀𝜆.

求𝑀𝜆相当于求如下两个矩阵:

𝑈𝜆 = 𝑈 + 𝜆𝐷T
𝑐 𝐷𝑐 = 𝐽T

𝑐 𝐽𝑐 + 𝜆diag(𝐽T
𝑐 𝐽𝑐), (9)

𝑉𝜆 = 𝑉 + 𝜆𝐷T
𝑝 𝐷𝑝 = 𝐽T

𝑝 𝐽𝑝 + 𝜆diag(𝐽T
𝑝 𝐽𝑝). (10)

进而可以简化求 𝐽T
𝑐 𝐽𝑐和 𝐽T

𝑝 𝐽𝑝,矩阵与矩阵相乘可以

等价为矩阵与多个向量相乘,因而有

𝐽𝑐𝐽 = 𝐽𝑐(𝑥1, ⋅ ⋅ ⋅ , 𝑥𝑛) = (𝐽𝑐𝑥1, ⋅ ⋅ ⋅ , 𝐽𝑐𝑥𝑛), (11)

𝐽𝑝𝐽 = 𝐽𝑝(𝑥1, ⋅ ⋅ ⋅ , 𝑥𝑚) = (𝐽𝑝𝑥1, ⋅ ⋅ ⋅ , 𝐽𝑝𝑥𝑚). (12)

从式 (10)和 (11)很容易看出, 在GPU上计算预

先矩阵𝑀𝜆与计算雅可比矩阵与向量的乘积的方法

类似. 由于𝑀𝜆是稀疏矩阵 (很多矩阵元素上的值为

零), 同样为了节省GPU中非常有限的RAM资源[7],

仍采用块压缩稀疏行 (BCSR)格式存储.

3 实实实验验验结结结果果果及及及分分分析析析

本文采集了北京天坛祈年殿 356张图像,北京故

宫交泰宫 135张图像,北京故宫保和殿 256张图像和

北京乾清宫 302张图像,分别用未改进的捆集调整的

三维重建算法和本文提出的多核并行捆集调整的三

维算法进行重建, 算法除捆集调整部分不相同外, 其

他部分都相同,比较了它们的重建精度以及算法的处

理速度.

1) 重建精度比较. 首先展示上述两种三维重建

算法重建得到的三维模型,图 1为重建场景所用的部

分图像,图 2和图 3是三维重建得到的模型.

(a) !"#$%

(b) &'($%

(c) )*#$%

(d) +,($%

图 1 三维重建所用的部分图像

(a) !"#$% (b) &'($%

(c) )*#$%

(d) +,($%

图 2 未改进的捆集调整的算法重建得到的三维模型

(a) !"#$% (b) &'($%

(c) )*#$%

(d) +,($%

图 3 多核并行捆集调整的算法重建得到的三维模型

三维重建中各参数具有很强的关联性,其中某参

数的精度能代表整体三维重建精度,因此比较三维重

建精度可以通过比较重建得到的摄像机位置精度.在

采集北京天坛祈年殿数据时,用徕卡TCR402型号全

站仪测量摄像机位置,并与用上述两种算法重建得到

的摄像机位置 (其数据已经引入尺度)相比较,得到的

数据如表 2所示.

表 2中, 真实值 (𝑥, 𝑦, 𝑧)是利用全站仪测量得到

的摄像机位置坐标, CPU (𝑥, 𝑦, 𝑧)和GPU (𝑥, 𝑦, 𝑧)分别

是由未改进捆集调整和本文提出的多核并行捆集调

整的三维重建算法重建得到的摄像机位置的坐标,其

值引入了尺度并将第 1张图的摄像机位置作为坐标



第 9期 佟国峰等: 大场景三维重建中多核并行捆集调整算法 1407

表 2 重建精度比较 m

图像号 真实值(𝑥, 𝑦, 𝑧) CPU (𝑥, 𝑦, 𝑧) CPU误差/% GPU (𝑥, 𝑦, 𝑧) GPU误差/%

1 0.00, 0.00, 0.00 0.00, 0.00, 0.00 0.0 0.00, 0.00, 0.00 0.0

2 −0.70, 0.80 , 0.07 −0.65, 0.75, 0.069 2.80 −0.68, 0.79, 0.07 1.37

3 1.65, 1.75, 0.069 1.55, 1.63, 0.073 4.78 1.68, 1.78, 0.06 2.63

4 2.05, 2.05, 0.065 1.93, 2.34, 0.074 6.57 2.08, 1.95, 0.07 4.17
...

...
...

...
...

...

356 36.89, 31.75, 0.19 38.09, 30.15, 0.17 6.27 37.49, 30.45, 0.18 3.62

原点. 表 2中误差的计算公式如下 (CPU误差的平均

值是 4.95%, GPU误差的平均值是 3.12%):

ess =
( ∣𝑥− 𝑥0∣

𝑥0
+

∣𝑦 − 𝑦0∣
𝑦0

+
∣𝑧 − 𝑧0∣

𝑧0

)
× 1

3
× 100%.

(13)

从直观视觉上, 上述两种三维重建算法重建出

图 2和图 3的模型只有极小的差距, 但由表 2数据计

算得到的平均误差可知,本文提出的多核并行捆集调

整的三维重建算法重建结果平均误差小,重建精度高.

2) 算法处理速度比较. 实验测试平台所有计算

机显示卡型号是华硕GTX560, CPU型号是 Intel i5-

2500K,记录了两种算法的耗时情况,如表 3所示.

表 3 重建算法耗时情况

场景名称 图像数/张 CPU用时/h GPU用时/min

祈年殿 356 37 97

乾清宫 302 29 79

保和殿 256 12 36

交泰宫 135 2.35 7

表 3中CPU用时和GPU用时分别代表未改进捆

集调整与本文提出的多核并行捆集调整的三维重建

算法运行时间情况. 由表 3可得, 后者的用时明显比

前者少,本文提出的多核并行捆集调整的三维重建算

法极大地提高了处理速度.

统计了随着图像张数的增加未改进的捆集调整

与本文提出的多核并行捆集调整的三维重建算法运

行时间情况,其统计结果绘制的曲线如图 4所示.

50 150 250 350 450
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35

t
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0
m
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CPU%&
GPU%&

图 4 CPU算法和GPU算法用时统计图

由图 4中的曲线可知, CPU用时曲线随着图像张

数的增加其曲线斜率的增加速度要比GPU用时曲线

的快, 说明随着图像张数的增加, 本文提出的多核并

行捆集调整比未改进的捆集调整的三维重建算法运

行时间增加速度要平缓,由此可得出:随着图像的增

多,本文提出的多核并行捆集调整的三维重建算法处

理速度优势更加明显.

4 结结结 论论论

本文提出的多核并行捆集调整算法主要有 3个

方面的贡献: 1)改进了捆集调整算法本身; 2)使捆集

调整算法最大程度并行化; 3) 在GPU上实现本文提

出的多核并行捆集调整算法. 经过实验验证,本文提

出的多核捆集调整算法有如下 3大优点:

1)硬件上容易实现. 不象利用多核CPU并行计

算加速那样,需要昂贵的专业多核CPU计算机.随着

GPU迅速发展,其已具有超强的浮点计算能力,而计

算开发平台 (CUDA)的出现使得在GPU上进行通用

计算变得简单可行,且GPU的价格也相对便宜.

2)极大地提高了三维重建算法整体处理速度.本

文提出的多核并行捆集调整算法能使三维重建算法

整体运行速度至少提高 20倍.

3)重建精度高. 改进了捆集调整算法本身,提出

了带权值的捆集调整算法;同时提出了多核并行捆集

调整算法, 且采用拥有超强并行计算能力的GPU实

现该并行算法,极大地提高了捆集调整算法处理速度.

这就允许增大捆集调整迭代次数,提高捆集调整算法

优化精度,从而可得到更精确的重建结果.
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