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Supervisor, Computer Engineering, METU

Assoc. Prof. Dr. Emre Akbaş
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ABSTRACT

A NOVEL SCALABLE GLOBAL ALIGNMENT METHOD FOR 3D
RECONSTRUCTION

Üstündaş, Şahin Umutcan

M.S., Department of Computer Engineering

Supervisor: Assoc. Prof. Dr. Erol Şahin

Co-Supervisor: Assoc. Prof. Dr. Emre Akbaş

April 2025, 62 pages

One of the core challenges in 3D Vision is the estimation of 3D scene geometry. Tra-

ditionally, this task was predominantly tackled with well-established and time-tested

methods such as Structure-from-Motion, a pipeline of simpler algorithms where each

algorithm handles a specific subtask. However, this makes the overall pipeline sus-

ceptible to errors and noise, which propagate to subsequent modules. Although re-

cent work has improved the accuracy of such pipelines, the aforementioned prob-

lems persist. DUSt3R, a recent holistic method to address this issue, takes a pair of

images as input and extracts information-rich structures called “pointmaps”. These

pointmaps can then be used in downstream tasks, such as camera parameter estima-

tion, point matching, 3D reconstruction, and depth estimation. To handle multiple

images, DUSt3R employs a global alignment method that processes the images in

pairs and applies an optimization algorithm to place the pointmaps in a common co-

ordinate frame. However, the proposed alignment method suffers from a quadratic

computational complexity. In this thesis, we propose a novel, scalable global align-

ment method that reduces the originalO(N2) complexity to a theoretical upper bound
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ofO(km2), wherem� N is a predetermined batch size and k = N=m is the number

of batches. This relaxation of computational complexity can accelerate the adoption

of DUSt3R-based methods as a modern general-purpose 3D Vision tool. Our re-

sults show that our method demonstrates a substantial decrease in memory and time

complexity, consistent with our theoretical upper bound; additionally, Relative Trans-

lation Accuracy (RTA) and Relative Rotation Accuracy (RRA) metrics show that our

method performs comparable to DUSt3R and its variants.

Keywords: 3D reconstruction, Structure-from-Motion, global alignment, novel view

synthesis, 3D computer vision
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ÖZ

ÜÇ BOYUTLU YENİDEN YAPILANDIRMA İÇİN YENİ BİR
ÖLÇEKLENEBİLİR KÜRESEL HİZALAMA YÖNTEMİ

Üstündaş, Şahin Umutcan

Yüksek Lisans, Bilgisayar Mühendisliği Bölümü

Tez Yöneticisi: Doç. Dr. Erol Şahin

Ortak Tez Yöneticisi: Doç. Dr. Emre Akbaş

Nisan 2025 , 62 sayfa

Üç boyutlu görüntülemenin temel zorluklarından birisi kamera parametrelerinin ve

sahnenin 3 boyutlu geometrisinin tahmin edilmesidir. Geleneksel olarak, bu görev

kendini zaman içinde kanıtlamış Hareketten Yapı Çıkartımı gibi yöntemlerle çözül-

müştür. Bu yöntemlerde, ana görev alt görevlere bölünür ve bir dizi algoritma mo-

düllerinden oluşan işlem hatları aracılığıyla ele alınır. Ancak, her bir alt görev kendi

içinde çözüldüğü için ve modüller arasındaki iletişim kısıtlı olduğu için bu yöntem-

ler işlem sırasında oluşabilecek hatalara ve oluşan gürültüye karşı zayıf kalabilmekte

ve bu gürültü işlem hatlarında sonraki modülleri de etkilemektedir. Her ne kadar son

yıllarda ortaya çıkan çalışmalarla işlem hatlarının performanslarını ve gürbüzlükle-

rini artırılsa da, işlem hatlarının doğası gereği bu problem hala devam etmektedir.

DUSt3R adı verilen yeni bütünsel bir yöntem, görsel çiftleri üzerinde çalışmakta ve

bu görsellerden “nokta haritaları” adlı bilgi açısından zengin yapılar çıkarmaktadır.

Bu nokta haritaları kamera parametresi tespiti, nokta eşleme, 3 boyutlu yapılandırma

ve derinlik tahmini gibi problemlerde kullanılabilmektedir. Çok sayıda görüntüyü iş-
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lemek için DUSt3R bir küresel hizalama yöntemi kullanarak verisetindeki görselleri

çiftler halinde işleyip sonra bir optimizasyon algoritmas� ile nokta haritalar�n� ortak

bir koordinat sistemine yerleştirmektedir. Ancak, önerilen hizalama yöntemi karesel

hesaplama karmaş�kl��g�na sahiptir. Bu tezde, orijinal küresel hizalama yönteminin

O(N 2) karmaş�kl��g�n� O(km2) gibi teorik bir s�n�ra indirgeyen, yeni ve ölçeklenebi-

lir bir küresel hizalama yöntemi öneriyoruz. Buradam � N önceden belirlenmiş bir

görsel kümesi büyüklü�günü,k = N=m ise görsel kümelerinin say�s�n� ifade etmek-

tedir. Hesaplama karmaş�kl��g�ndaki bu iyileştirme, DUSt3R tabanl� modellerin mo-

dern, genel amaçl� bir 3 boyutlu görü sistem arac� olarak benimsenmesini h�zland�rma

potansiyeline sahiptir. Sonuçlar�m�z, önerdi�gimiz yöntemin bellek ve zaman karma-

ş�kl� �g�nda, teorik üst s�n�r�m�zla uyumlu olarak önemli bir azalma gösterdi�gini ortaya

koymaktad�r. Öte yandan, Ba�g�l Konum Do�grulu�gu ve Ba�g�l Dönme Do�grulu�gu ölçüt-

leri, önerdi�gimiz yöntemin DUSt3R ve türevleriyle karş�laşt�r�labilir bir performans

sergiledi�gini göstermektedir.

Anahtar Kelimeler: 3 boyutlu yeniden yap�land�rma, Hareketten Yap� Ç�kart�m�, kü-

resel hizalama, yeni görüntü sentezi, 3B bilgisayarla görü
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To those who are simply curious
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CHAPTER 1

INTRODUCTION

1.1 Representing the World

Throughout history, humankind has strived to capture and describe the physical world

around him. From the earliest cave paintings of prehistoric humans to the renowned

works of �gurative painting and on to modern computational methods, this effort

can be traced through history. In general terms, the process of explicitly describing

a scene is called scene representation. We will provide a clear de�nition for scene

representation in Section 1.2.

Currently, the oldest known capture of a scene was painted in a cave at least 51,200

years ago on the island of Sulawesi, Indonesia [1]. It depicts a hunting scene that

contains one pig and three human-like �gures (see Figure 1.1a). Thousands of years

later, the Euphronios Krater (c.510 BC) depicts tales from the Trojan War and An-

cient Greece. The Bayeux Tapestry, dating back to the 11th century, narrates a set of

events in the Norman Conquest of England [2]. In the 18th century, works like Gio-

vanni Antonio Canal's View of the Piazzetta and the Basin of San Marco in Venice

[3] (1737) show how far scene representation has evolved over the centuries. The

invention of photography in the 19th century introduced a major leap in scene repre-

sentation, fundamentally transforming how we record visual reality and paving the

way for the computational methods that would follow.

1
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