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摘　 要： 为有效解决大规模路面激光点云简化过程中的时间延迟问题，在加速简化过程的同时准确保留特征点，研究了基于

斜率差的扫描线点云简化算法及 ２ 种并行加速方式。 首先从路面扫描线点云的分布特点出发，以相邻点间连线的斜率差作为

识别特征点的基准，实现了串行简化算法。 同时，在研究算法的流程并提取出可并行步骤的基础上，分别设计实现了利用多

核 ＣＰＵ 的并行简化算法和利用 ＧＰＵ 的并行简化算法。 前者依靠 ＯｐｅｎＭＰ 技术，实现的是一种多线程并行；后者在 ＣＵＤＡ 框

架下实现，属于 ＣＰＵ 和 ＧＰＵ 结合的异构并行计算。 在实验阶段的实际路面点云上验证算法执行效果的同时，设计了 ３ 种算

法在不同规模点云数据上的性能测试。 通过绘制性能曲线，分析比较了 ２ 种并行算法的并行效果优劣。 最终实现的利用

ＧＰＵ 的并行简化算法与串行算法比较取得了 １００ 左右的加速比。
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０　 引　 言

目前，中国公路网络已经十分发达，从过去的高

速建设期步入了以管理养护为主的管养期。 而对于

里程数已居于全球第二的中国路网来说，单纯依靠

人工进行路况检测和养护显然需要大量人力成本。
同时还存在着效率欠佳、受天气状态影响等局限。
因此引入装载高精度激光传感器的车载移动测量系

统，来对路面信息进行建模及缺陷检测就成为了解

决本领域诸多局限的关键技术。 根据《公路技术情

况评定标准》ＪＴＧＨ２０－２００７ 中关于自动化路面状态

检测部分的相关要求，车载移动测量系统在工作时

需保证一定的速度。 而在实际路面环境下，激光扫

描设备采集到的路面点云规模庞大，对于建模而言

将面临巨大的时间消耗和硬件成本，且由于路面作

为被扫描对象的客观状态是总体平整、局部波动的，
即很大一部分的点云对于建模工作而言是冗余的。
为此将如何合理简化路面点云，一方面旨在减少需

要处理的点云总数，另一方面力求突出更能体现局

部状态的特征点，就显得尤为重要。
针对上述问题，提出使用并行计算技术。 在研

究点云简化算法的基础上，根据算法结构对可并行

部分使用了并行处理，以提高算法执行效率。 依此

思路，分别设计实现了基于多核 ＣＰＵ 的并行算法和



基于 ＧＰＵ 的并行算法，并通过实验测试对算法的性

能进行了分析。

１　 相关工作

近年来，针对不同类型的点云简化已展开了一

些研究。 首先是对随机分布的点云进行简化的研

究，本文虽然是聚焦于车载激光设备获取的路面扫

描线点云，但对前者随机点云简化的诸多方法也有

着研究上的积极融合与借鉴。 比较典型的成果有：
文献［１］将机器学习 Ｋ－ｍｅａｎｓ 聚类算法引入到点云

的简化过程中，对于随机散乱点云，可以很好地提取

到特征点，并通过删除冗余来维持均匀合适的点集

规模。 文献［２］和文献［３］都使用了 Ｋｄ－ｔｒｅｅ 分割

点云数据空间。 前者针对不均匀分布点云，使用了

Ｋｄ－ｔｒｅｅ 建立点间的拓扑关系，从而划定简化的边

界，同时还结合局部法向量变化和已保留点作为阈

值简化区域内的点云。 算法有效减少了不均匀分布

点云在简化率过高时产生的空洞。 后者首先在空间

域对点云进行全局聚类，构建 Ｋｄ－ｔｒｅｅ，并以部分初

始节点作为初始化聚类中心，然后利用主成分分析

法对其做出多次深入细分，最终把有特征点的聚类

映射到高斯球获得的分类结果作为精简结果。 另据

研究可知，由于简化的关键在于识别和保留特征点，
也有很多研究立足于此而陆续发表了一系列成果。
较早的则当属 Ｍｏｅｎｎｉｎｇ 等人设计的可以在调用阶

段修改密度参数的简化算法。 在简化过程中，结合

色差和曲率变化决定每个点的特征权值，再依靠权

值大小保留特征点，从而精简点云规模［４］。 此外，
还涌现了把主曲率这一点云的几何特征作为识别特

征点的基准的方法，也就是通过对点云进行最小二

乘抛物面拟合求出主曲率，并根据点的主曲率

Ｈａｕｓｄｏｒｆｆ 距离提取及保留特征点［５］。 与此类似的

是结合了边缘特征和法向量特征的方法，即通过区

分边缘特征点和平滑区域特征点来分别进行简化处

理，首先识别并保存前者，从而保证点云模型框架的

设计完整性。 然后依据邻近点的法向量变化在平滑

区域保留一定的特征点［６］。 上述算法的简化率和

适用范围各有不同，但都能较好地保留原始点云的

几何特征。
对于以逐扫描线形式存储的点云，文献［７］通

过引入 ＲＡＮＳＡＣ 直线估计算法估算每条扫描线的

斜率，消除了各条扫描线上因路面颠簸导致的路面

点云不规则起伏失真，由此将会得到有效的简化率。
文献［８］则设计了基于不同尺度的点抽稀和线抽稀

方法，通过分析扫描线上某点的高程和强度，识别并

保留特征点，取得了不错的效果。 考虑到与随机点

云上根据特征进行简化的思路类似，扫描线点云也

具备一些可以用来选取特征点的几何特性。 从这一

角度出发，文献［９］提出了扫描线点云的角度差简

化算法和弦差简化算法，以及这 ２ 种特征结合的角

度－弦差简化算法，取得了不错的效果。 文献［１０］
也研发提出了一种基于扫描线点云的自适应角度限

制简化算法。 该方法通过限制扫描中心角度，移动

简化窗口来达到简化目的。
结合本文致力研究的扫描线点云来自路面这一

比较平整物体的基础背景，研究可知必然存在不同

于其它扫描线点云的高冗余，即非特征点数量占绝

大部分。 此时就需要简化算法提供很高的简化率，
并且在面向大规模点云的同时，简化算法的时间效

率也将尤其显得重要。 下面将重点探讨本文的简化

算法，以及算法设计过程中借助不同并行计算技术

实现的优化加速。

２　 算法概述

车载激光测量设备获取到的路面点云规模庞

大，在空间上分布密集。 为明确需要执行简化算法

的点云数据的各项特点，文中将给出实验环境下路

面点云的相关参数，具体参数设置见表 １。 并且，对
于每条扫描线上的点数，还将满足如下公式：

Ｄ ＝ ｎ∗ＦＯＶ
Ｒ

（１）

　 　 其中， ｎ为激光传感器数量；ＦＯＶ为横向测量宽

度；Ｒ 为横向采样的间隔。 根据表 １ 中的参数和公

式（１），计算得到每条扫描线的点数 Ｄ 为 １ ６２７。
在此基础上，研究推得设备每秒采集到的总点

数 Ｓ 为：

Ｓ ＝ ∑
ｎ

ｉ ＝ １
Ｄｉ × ｆ （２）

　 　 其中， Ｄｉ 为每个激光传感器采集到的点数， ｆ为
每秒钟扫描频率。

根据式（１）、（２）计算得到车载系统每秒采集到

的总点数 Ｓ 为３ ２５４ ０００ 个。而如此可观规模的点云

数据则意味着后期建模时的大量时间消耗。 但经由

分析可知在这些点中，有相当一部分点对于生成路

面的三角网模型却是冗余的。
因此，为了提高系统的建模速度，必须对点云数

据进行简化操作。 在简化后的特征点云上建模不但

可以节省时间，也能使得路面三角剖分模型中各个
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三角形形态更趋标准，避免产生过小三角形或狭长

三角形来导致模型精度走低。 设计简化算法的预期

目标是在保留点云特征点的同时，还能大幅度减少

冗余点数量。
表 １　 相关参数设置

Ｔａｂ． １　 Ｒｅｌａｔｅｄ ｐａｒａｍｅｔｅｒ ｓｅｔｔｉｎｇｓ

参数名 参数值 说明

Ｆｒａｍｅ Ｒａｔｅ ２ ０００ Ｈｚ 每秒钟扫描次数

Ｘ Ｆｉｅｌｄ Ｏｆ Ｖｉｅｗ １ ０８０ ｍｍ 横向测量最大宽度

Ｍｅａｓｕｒｅｍｅｎｔ Ｒａｎｇｅ ５００ ｍｍ 纵向测量高度范围

Ｅｘｐｏｓｕｒｅ ２４５ μｓ 每帧曝光时长

Ｒｅｓａｍｐｌｅ １．９３ ｍｍ Ｘ 方向采样间隔

２．１　 串行算法流程

分析本文研究场景下点云分布特点，可得其直

观表征是全部点云都是离散分布在逐条等距的扫描

线上的，这样就使得对每条扫描线点云进行简化就

可以得到全部点云的简化。 而对于分布在一条扫描

线上的点之间，利用相邻点间的斜率差关系可以衡

量每个点对于描述路面特征的重要性，即与左、右点

间线段斜率差大的可以判定为是特征点将其保留，
斜率差小的点则视为连续的平整路面点进行简化。
同时为了不把连续平整路面的点全部简化去掉，导
致特征点云出现空洞，可设定固定步长值用来保证

能在平整的扫描线片段上取到一定数量的点。 这

里，针对扫描线上相邻点间斜率差关系的示意则如

图 １ 所示。

d d

p3

p2

p1Z
轴

X轴

Ka Kb

图 １　 相邻点间斜率差

Ｆｉｇ． １　 Ｓｌｏｐｅ ｄｉｆｆｅｒｅｎｃｅ ｂｅｔｗｅｅｎ ａｄｊａｃｅｎｔ ｐｏｉｎｔｓ

　 　 根据图 １ 中 Ｐ１（ｘ１，ｚ１）、Ｐ２（ｘ２，ｚ２）、Ｐ３（ｘ３，ｚ３） 三

点位置关系，得到斜率 Ｋａ、Ｋｂ 及斜率差 Δ 的数学公

式可分别表示如下：

Ｋａ ＝
ｚ２ － ｚ１
ｘ２ － ｘ１

＝
ｚ２ － ｚ１

ｄ

Ｋｂ ＝
ｚ３ － ｚ２
ｘ３ － ｘ２

＝
ｚ３ － ｚ２

ｄ

ì

î

í

ï
ïï

ï
ïï

（３）

Δ ＝ Ｋｂ － Ｋａ ＝
ｚ３ － ２ｚ２ ＋ ｚ１

ｄ
（４）

　 　 对于每组点间的斜率差 Δ 而言，发生变动的只

有式（４）中的分子部分。 基于斜率差的算法并不需

要准确的斜率差值，而是不同组点斜率差变化的程

度与阈值的关系，因此在算法实现时对其做出简化

处理，以式（４）分子部分代替斜率差。
综上论述分析，研究中采用的基于斜率差的扫

描线点云简化算法的设计步骤可分述如下：
输入：原始点云数据

输出：简化后的特征点云数据

Ｓｔｅｐ１　 设定斜率差阈值 η，确定需要保留点的

步长 Ｍ。
Ｓｔｅｐ２　 从第一个点开始，指针 Ｐ１，Ｐ２，Ｐ３ 分别

指向 ３ 个连续的点。
Ｓｔｅｐ３　 计算 Δ ＝ ｚ３ － ２ｚ２ ＋ ｚ１，其中 ｚ１，ｚ２，ｚ３ 分别

是 Ｐ１，Ｐ２，Ｐ３ 的高程坐标，设定计数器 Ｎ 值为 ０。
Ｓｔｅｐ４　 如果 Δ ＜ η，删除点 Ｐ２，并把计数器 Ｎ

加一。
Ｓｔｅｐ５　 如果 Δ ≥ η，或者计算器 Ｎ 等于步长

Ｍ，则保留 Ｐ２，并把计数器 Ｎ 清零。
Ｓｔｅｐ６　 判断所有点是否已处理完毕。 若是，则

当前扫描线已结束简化，可转入处理下一条扫描线

数据； 否则将 Ｐ１，Ｐ２，Ｐ３ 向后移动一个点的距离， 再

跳至 Ｓｔｅｐ３。
２．２　 利用多核 ＣＰＵ 的点云简化算法并行加速

分析实际应用场景中点云的采集和存储模式，
发现在 ｙ 轴方向上看， 点云是被等距分成逐条扫描

线进行保存的。 也就是说，同一条扫描线上的点云

数据，其 ｙ 坐标是一样的， ｘ 坐标均匀变化布满整条

扫描线长度。 同步处理不同扫描线点云并不会引

起访存冲突。 与此同时，再次考虑到前述简化算法

是逐扫描线执行的，那么采用并行方法一次处理多

条扫描线点云将会有效提高修补算法的运行速度。
设计的并行算法借助 ＯｐｅｎＭＰ 来研发实现，采用动

态调度机制将计算任务迭代分配到各个线程，保证

计算任务在各线程间做到均匀分布。 而在各线程内

部，对调度分配输送的扫描线点云数据依然执行 ２．１
节中的串行简化算法。 可直接在原始点云数据各条

扫描线上进行简化，并不需要引入并行后的合并操

作。 因此采用并行方法一次简化多条扫描线点云，
就可有效提高简化算法的执行速度。

以使用 ４ 核 ＣＰＵ 的 ４ 线程执行为例，此时并行

执行模式为同时做 ４ 条扫描线点云的简化，其并行

简化算法的设计流程如图 ２ 所示。
２．３　 利用 ＧＰＵ 的点云简化算法并行加速

在 ＧＰＵ 上进行算法的并行加速，主要是依托

９０３第 ４ 期 孙大林， 等： 路面点云的并行简化研究



ＣＵＤＡ 编程框架。 ＣＵＤＡ 是一种利用 ＧＰＵ 解决复

杂计算问题的并行计算架构。 经由分析探得，一个

完整的 ＣＵＤＡ 程序是由一系列的运行于 ＧＰＵ 上的

Ｋｅｒｎｅｌ 函数和运行于主机 ＣＰＵ 端的串行处理步骤

共同构建而成，因此利用 ＧＰＵ 并不只是单纯使用

ＧＰＵ，而是一种 ＣＰＵ 和 ＧＰＵ 的异构计算模型。 其

中，ＣＰＵ 端的串行代码的研究包括在 Ｋｅｒｎｅｌ 启动前

预筹的数据准备、设备初始化以及在 Ｋｅｒｎｅｌ 之间定

制的一部分串行化计算。 适用于 ＣＵＤＡ 框架的问

题需要具备重复性计算多、分支判断少的特点，而本

课题面向的大规模扫描线点云简化显然能够符合这

些要求。

开始

动态分配数据

线程1执行
简化算法

线程2执行
简化算法

线程3执行
简化算法

线程4执行
简化算法

是否有剩余扫描线点云？

结束

Y

N

图 ２　 多核 ＣＰＵ 并行简化算法流程

Ｆｉｇ． ２　 Ｍｕｌｔｉ－ｃｏｒｅ ＣＰＵ ｐａｒａｌｌｅｌ ｓｉｍｐｌｉｆｉｃａｔｉｏｎ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ ｆｌｏｗ

　 　 设计时，ＣＵＤＡ 程序需要包含 ６ 个步骤，设计内

容详见如下。
（１）初始化 ＧＰＵ 设备 Ｄｅｖｉｃｅ。
（２）输入数据。
（３）复制数据到 Ｄｅｖｉｃｅ 数据，需要提前分配好

空间。
（４）执行 Ｋｅｒｎｅｌ 核函数。
（５）复制得到的结果到 Ｈｏｓｔ 内存。
（６）释放掉申请的 Ｄｅｖｉｃｅ 内存。
这里由于各条扫描线点云作为输入数据是相互

独立的，可以直接利用这一点进行计算任务的分解。
具体是在每一个 ＧＰＵ 运算单元上执行相同的

Ｋｅｒｎｅｌ 核函数，而每个 Ｋｅｒｎｅｌ 核函数的输入数据都

是不同的扫描线数据。 并且研究中，在 ＣＵＤＡ 框架

里，ＣＰＵ 端被称为主机 Ｈｏｓｔ，ＧＰＵ 端被称为设备

Ｄｅｖｉｃｅ。 在完整的 ＣＵＤＡ 程序中，涉及到 Ｈｏｓｔ 和

Ｄｅｖｉｃｅ 两边的不同操作，同时也要考虑到数据搬运

产生的额外时间消耗。
根据上述对 ＣＵＤＡ 框架下研发算法的相关分

析，基于本文简化算法设计的利用 ＧＰＵ 的点云简化

算法的框架流程将如图 ３ 所示。

返回计算结果

释放Device内存

利用Kernel函数执行
简化算法

初始化设备Device

结束

输出简化结果

输入点云数据

开始

CPU GPU

图 ３　 ＧＰＵ 并行简化算法流程

Ｆｉｇ． ３　 ＧＰＵ ｐａｒａｌｌｅｌ ｓｉｍｐｌｉｆｉｃａｔｉｏｎ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ ｆｌｏｗ

　 　 其中，Ｋｅｒｎｅｌ 核函数即为执行一条扫描线点云

简化算法的改写。 由于 ＧＰＵ 不支持动态的数据结

构，就使得在初始化设备 Ｄｅｖｉｃｅ 时，要根据输入数

据的大小提前分配存储空间，再结合上述对本文实

验场景下的扫描线点云分析，可知每条扫描线是定

长的，即初始点数固定为 １ ６２７ 个，那么根据 ＣＵＤＡ
框架的 Ｇｒｉｄ×Ｂｌｏｃｋ×Ｔｈｒｅａｄ 三层线程编制模式，设计

得到的 Ｄｅｖｉｃｅ 端线程组织形式如图 ４ 所示。

...

...

Grid1

Block1 Block2 Block32

Thread1 Thread2 Thread64

图 ４　 Ｄｅｖｉｃｅ 端线程组织形式

Ｆｉｇ． ４　 Ｄｅｖｉｃｅ ｔｈｒｅａｄｓ ｏｒｇａｎｉｚａｔｉｏｎ

　 　 这里 ＣＵＤＡ 的线程组织使用的是二维形式，即
图 ４ 中 Ｔｈｒｅａｄ１ 在编程被调用时的序号为（０，０）。
另外，ＧＰＵ 的 ｓｔｒｅａｍ ｍｕｌｔｉｐｒｏｃｅｓｓｏｒ 在执行时，会把

３２ 个 ｔｈｒｅａｄ 合成一个称作 ｗｒａｐ 线程数的单位进行

统一调度，因此，设计的 ｂｌｏｃｋ 内线程数为 ｗｒａｐ 大小

的 ２ 倍，这样既满足了计算要求，也可使硬件并行效

率达到了最小化。

３　 实验结果与分析

实验的硬件环境为四核 Ｉｎｔｅｌ （ Ｒ） Ｃｏｒｅ ｉ５ －
５２００Ｕ 处理器，８ Ｇ 内存；操作系统为 Ｗｉｎｄｏｗｓ ７ ６４
位。 使用的 ＧＰＵ 为 Ｎｖｉｄｉａ ＧｅＦｏｒｃｅ ９４０Ｍ。

在激光扫描仪采集到的实际点云数据上进行测

试，结果如图 ５ 所示。 图 ５（ａ）是实验采集到的原始

路面点云分布。 图 ５（ｂ）为执行简化算法后的结果，
由此可以看到在保留路面特征的基础上，简化了大

部分冗余点云。
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（ａ）原始路面点云分布

（ａ）Ｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎ ｏｆ ｐｏｉｎｔ ｃｌｏｕｄｓ ｏｎ ｏｒｉｇｉｎａｌ ｒｏａｄ ｓｕｒｆａｃｅ

（ｂ） 简化后路面点云分布

（ｂ）Ｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎ ｏｆ ｐｏｉｎｔ ｃｌｏｕｄｓ ａｆｔｅｒ ｓｉｍｐｌｉｆｉｃａｔｉｏｎ
图 ５　 路面点云上的简化效果

Ｆｉｇ． ５　 Ｓｉｍｐｌｉｆｉｃａｔｉｏｎ ｒｅｓｕｌｔ ｏｎ ｒｏａｄ ｓｕｒｆａｃｅ ｐｏｉｎｔ ｃｌｏｕｄｓ

　 　 接下来，就将进行算法性能测试，选取从 １ 万到

２００ 万规模的扫描线点云数据各 １０ 组，分别运行串

行简化算法、利用多核 ＣＰＵ 的并行简化算法和利用

ＧＰＵ 的并行简化算法，记录平均时间消耗，运算结

果数据参见表 ２。
表 ２　 不同简化算法的时间消耗

Ｔａｂ． ２　 Ｔｉｍｅ ｃｏｎｓｕｍｐｔｉｏｎ ｏｆ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｓｉｍｐｌｉｆｉｃａｔｉｏｎ ａｌｇｏｒｉｔｈｍｓｍｓ

点集规模 ／
万

串行算法 ／
ｍｓ

多核 ＣＰＵ 并行算法 ／
ｍｓ

ＧＰＵ 并行算法 ／
ｍｓ

１ ０．３１ １．５２ ０．１７

１０ ９．３７ ４．４３ ０．４５

５０ ６１．７２ ３０．０８ ０．７１

１００ １４５．６３ ７３．５０ １．４２

２００ ３０８．５５ １５４．４１ ２．９４

　 　 由表 ２ 可知，其中的点集规模变化呈倍数增长，
便于直观比较随此变化而带来的不同时间消耗。 根

据下文的运算公式（５）及表 ２ 实验数据绘制得到的

算法性能折线则如图 ６ 所示。
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串行算法 多核CPU并行算法 GPU并行算法
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图 ６　 算法性能折线图

Ｆｉｇ． ６　 Ａｌｇｏｒｉｔｈｍ ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ ｌｉｎｅ ｃｈａｒｔ

　 　 分析图 ６ 可知，在点云简化问题上利用多核

ＣＰＵ 的并行加速也可获得有限的加速效果，而相比

串行算法而言，在点云规模增大时则基本保持着一

倍左右的时间效率提升。
另外，在点集规模很小的时候，使用多线程并行

来加速并不能达到加速效果，反而因为增加了线程

切换等开销而增加了时间消耗。 只有当点集扩大到

类似百万这样的规模时，才可真正体现出这样的加

速效果。 但使用 ４ 核也只能达到略大于 ２ 的加速

比，与理想状态下的线性加速比 ４ 尚有一定距离。
所以利用多核 ＣＰＵ 的并行加速可以取得一定范围

内的涨幅和加速，但难以达到很好的加速效果。
在同样的实验点云数据上，又测试了利用 ＧＰＵ

的并行简化算法在各个规模点云上平均时间消耗，
发现不仅是与串行算法相比取得了很好的加速效

果，与利用多核 ＣＰＵ 的并行简化算法之间比较也呈

现出很高的速度提升。 为了更直观比较 ２ 种并行算

法加速效果，引入公式（５），可将其写作如下形式：

Ｓ ＝
Ｔｓｅｒｉａｌ

Ｔｐａｒａｌｌｅｌ
（５）

　 　 其中， Ｔｓｅｒｉａｌ 为串行算法执行时间；Ｔｐａｒａｌｌｅｌ 为并行

算法执行时间；Ｓ 为并行算法达到的加速比。
根据公式（５）及表 ２ 中的实验数据，绘制 ２ 种

并行算法的加速比随点云规模变化的柱形图可如图

７ 所示。
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图 ７　 不同并行算法加速比

Ｆｉｇ． ７　 Ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｐａｒａｌｌｅｌ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ ｓｐｅｅｄｕｐ ｃｈａｒｔ

　 　 分析图 ７ 可知，除了在小规模点集上加速效果

表现平平外，在扩大点集规模后，利用 ＧＰＵ 的并行

算法的加速比 Ｓ 有了显著提高。 在模拟实验用到最

大规模、即 ２００ 万点的点集里，Ｓ 超过了 １００。 体现

在时间消耗上就是相当于将耗时超过 ０．３ ｓ 的操作

加速到耗时约 ０．００３ ｓ。 由于实际要处理的点集是

每秒扫描得到 ３２５ 万多点，一段路面在文件形式上

可能会是 ＴＢ 大小数量级的离散数据文件。 这样的

加速效果就给后续的路面三角网模型构建省下许多

时间。
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特别地，点集规模不需要特别大的情况下， 并

行加速取得的加速比 Ｓ 就已十分明显，且随着点集

规模扩大，Ｓ 增加的幅度也在逐渐加大。 究其原因

在于前期设定的定长扫描线点数，使得点集规模扩

大，加入计算的 ＧＰＵ 运算单元数量就越多，同时再

加上算法本身的特点，这些运算单元之间都是充分

并行的，因此就取得了最终可观的加速比。 在本文

应用场景下，可以直接用激光传感器获得的每条线

１ ６２７ 点作为定长进行 ＣＵＤＡ 线程编制的设计（可
见 ２．３ 节图 ４）。 而对于其它同类型的扫描线点云，
则可以根据每条线上的点数设计实验环境的显卡最

为适宜的线程组织形式。

４　 结束语

本文在研究扫描线点云简化算法的基础上，根
据算法结构对可并行部分辅以并行处理，分别使用

基于多核 ＣＰＵ 的并行和基于 ＧＰＵ 的并行两种模

式，提高了算法执行效率。 同时又提供了实际路面

点云上的实验分析，上述 ２ 种并行算法分别对比串

行算法取得了一定的加速效果。 其中，利用 ＧＰＵ 的

并行模式在大规模点云上得到了 １００ 左右的加速

比。 比较时间效率可知，对于扫描线点云简化这类

重复计算量很大、但分支判断很少的问题，应用

ＧＰＵ 进行并行优化可以取得相当高的加速比。 综

上研究可知，通过设计并行的简化算法，在正确保留

足够多的特征点的基础上，大幅减少了时间消耗，而
且也为后续路面三角网构建和缺陷识别等操作节省

了时间。
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文件系统的数据存储结构原理，探讨了超级块、块组

描述符、ｉ－节点表、目录项等要素的含义，可以为专

业数据恢复技术人员提供参考。
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