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基于无监督学习的二维工程CAD模型端到端检索算法

曾凡智 周　燕 余家豪 罗　粤 邱腾达 钱杰昌

(佛山科学技术学院计算机系　广东 佛山５２８０００)
　

摘　要　针对企业产品制造过程中海量的计算机辅助设计(ComputerAidedDesign,CAD)模型的高效检索难题,文中

研究了一种基于二维CAD模型内容特征的检索算法,构建了一个可用于CAD的 DXF格式源文件模型库的检索系统

原型.首先,通过对二维 CAD模型的 DXF文件结构进行分析,来研究模型中的图元规律并进行形状重构;其次,依据

图元特点,提出了基于统计直方图、二维形状分布和傅里叶变换共３类内容特征的提取方法;最后,设计了基于无监督

学习的多特征融合框架及相似度计算方法,从而提取出了模型的融合特征描述子并实现了二维 CAD模型检索.实验

结果表明,文中提取的融合特征相较于单一特征包含了更加丰富的内容特征且具有高效的鉴别力.该系统可以直接

应用于产品个性化定制、设计重用等方面,有助于企业进一步提升智能制造能力.
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EndＧtoＧEndRetrievalAlgorithmofTwoＧdimensionalEngineeringCADModelBasedon
UnsupervisedLearning

ZENGFanＧzhi　ZHOUYan　YUJiaＧhao　LUOYue　QIUTengＧda　QIANJieＧchang
(DepartmentofComputerScience,FoShanUniversity,Foshan,Guangdong５２８０００,China)

　

Abstract　Aimingattheproblemofefficientretrievalofmassivecomputeraideddesign(CAD)modelsinenterprise

productmanufacturingprocess,thispaperstudiedaretrievalalgorithmbasedonthecontentfeatureoftwoＧdimensionalＧ
CADmodels,andconstructedaretrievalsystemprototypewhichcanbeusedforDXFformatCADsourcefilemodel
base．Firstly,throughtheanalysisoftheDXFfilestructureofthetwoＧdimensionalCADmodel,theruleoftheprimitive
inthemodelisstudiedandtheshapereconstructioniscarriedout．Secondly,accordingtothefeaturesofprimitive,three
kindsofcontentfeatureextractionmethodsareproposed,whicharebasedonstatisticalhistogram,twoＧdimensional
shapedistributionandFouriertransform．Finally,amultiＧfeaturefusionframeworkbasedonunsupervisedlearningand
similaritycalculationmethodaredesignedtoextractthefusionfeaturedescriptorofthemodelandrealizetheretrieval
oftwoＧdimensionalCADmodel．ExperimentsshowthatthefusionfeaturesextractedinthispapercontainmoreabunＧ
dantcontentfeaturesandaremoreeffectivethansinglefeatures．ThesystemcanbedirectlyusedinproductcustomizaＧ
tion,productdesignreuseandotheraspectstohelpenterprisesfurtherimprovetheabilityofintelligentmanufacturing．
Keywords　CADmodelretrieval,DXFfile,MultiＧfeaturefusion,Unsupervisedlearning

　

１　引言

随着工业技术的发展,CAD绘图技术已经取代了传统的

手绘图纸,成为了企业产品设计中不可或缺的方法.随着各

类CAD系统的推广应用,也产生了一系列的CAD模型库,这
些模型库为工业设计师进行新产品设计提供了重要的灵感来

源.在设计新产品时,往往需要根据用户提供的样本设计草

图在模型库中检索相似的模型,并在相似的模型上进行二次

设计和共享重用.因此,复用模型库中已有的相似模型可以

有效地缩减新产品的设计周期和开发成本,如何根据客户提

供的CAD模型在现有的海量CAD模型库中进行检索变得至

关重要.

目前,CAD模型的检索方法主要包含两大类:基于文本

信息的检索方法和基于内容特征的检索方法.基于文本信息

的检索方法主要通过比较CAD模型的文件名、模型图的人工

标注关键字等信息来实现.Jeon等[１]提出了一种基于设计



文档的CAD模型检索方法,通过语义和规则处理的方法来减

小设计文档和 CAD模型之间的语义差距,从而弥补语义缺

陷.Yu等[２]提出了一种基于内容的文本挖掘技术来提取

CAD文件的文本内容,同时采用矢量空间模型来进行相似度

检索.虽然基于文本信息的方法的实现过程相对简单,但其

存在一定的人为主观性,不通用于实际生产过程中具有差异

性的各类CAD模型.基于内容特征的方法主要通过提取模

型的几何形状、分布规律等特征来构造特征描述子,得到了广

泛应用.Chen等[３]提出了一种新的多特征融合方法来融合

三维CAD模型的局部特征和细节特征.Ye等[４]提出了一种

基于哈希的二维工程CAD图纸检索方法,通过图像分割和改

进LBP(LocalBinaryPatterns)的算法来提取 CAD图纸的几

何特征和拓扑特征,并利用协方差矩阵进行特征融合.Sun
等[５]结合CAD模型拓扑结构和特征生成了具有曲面几何性

质的特征,构造了一种基于 CATIA平台的 CAD模型检索系

统.上述研究表明,在基于文本信息和基于内容特征的 CAD
模型检索中,大多采用人工方式进行关键字标注或某种特征

设计.这类基于人工设计特征的方法往往依赖设计者的先验

知识来选择参数,无法充分利用大数据的优势.

近年来,深度学习在计算机视觉领域获得了大量成功的

应用.与基于人工设计的特征提取方法相比,基于深度学习

的特征提取方法的最大区别在于它可以通过在大量的数据中

进行学习来自动提取特征.其中,自编码器作为一种非监督

学习的方法,自 Rumelhart等[６]提出以来,已经被广泛地应用

于数据的降维和特征提取[７Ｇ９].自编码器主要由编码器和解

码器两部分组成,它是通过编码器将高维的输入信号映射为

隐藏层的低维特征向量,再通过 BP算法(BackPropagation
Algorithm)来训练网络参数,使得隐层的特征向量能够通过

解码器重构输入信号,从而使得隐层的特征向量能够作为输

入信号的一种特征表达.由于传统的网络结构容易陷入局部

最优解,Hinton等[１０]提出了一种深度自编码器,通过逐层定

向网络学习的方法来优化网络权值,并将其运用于数据降维.

随后,学者在文献[１０]的研究基础上衍生出了稀疏自编码器、

栈式自编码器[１１]、去噪自编码器[１２]及近年来应用得更加广

泛的变分自编码器[１３Ｇ１４]等网络模型.由于自编码器可以学

习高维特征隐含的有用信息,因此可以将其运用于特征提取

融合及模型检索.Ma等[１５]结合去噪自编码器构造了一个多

特征的深度网络融合框架,降低了图片分类的误差.Kang
等[１６]提出了一种基于栈式自编码器目标识别特征融合算法,

该算法结合自编码器具有的特征表达功能,使融合后的特征

更加清晰.Dai等[１７]通过运用稀疏自编码器来增强哈希函数

局部映射的判别能力,从而实现大规模图像的检索.

目前,对CAD模型进行检索的研究中,大多采用人工设

计的方式进行特征提取,并且采用单一特征进行检索,这限制

了算法的检索效率.文献[１８]已经验证了多特征融合的检索

方法可以有效地改善单一特征的局限性.在此基础上,本文

提出了一种基于 DXF文件内容特征的二维CAD模型检索方

法.首先,通过对CAD模型的 DXF文件格式进行解读分析,

并提取直线、圆弧、多段线等图元作为特征提取的基础;其次,

构造了基于统计直方图、二维形状分布和傅里叶变换的特征

提取方法,来提取CAD模型的内容特征;然后,构建了一种基

于自编码器的多特征融合框架,通过非监督学习来自动训练

多特征融合参数,以获取模型的融合特征描述子;最后,采用

了一种基于误差重构的方法来计算模型之间的相似度,从而

实现一个端到端的二维CAD模型检索系统原型,整体研究的

系统框架图如图１所示.本文提出的基于多种特征融合的检

索算法框架具有较高的普适性,可被广泛应用于由多类图元

所构成的二维CAD模型检索.

图１　系统框架图

Fig．１　Systemframeworkdiagram

２　基于DXF格式的CAD模型图元分析方法

AutoCAD是欧特克公司开发的计算机辅助设计软件,被
广泛应用于企业生产中的模型设计、二维绘图等.AutoCAD
常用的两种CAD模型文件为 DraWinG(DWG)文件和 DrawＧ
ingInterchangeFile(DXF)文件.其中,DWG是CAD的标准

格式文件,但其进行了加密处理,一般情况下不易于直接对其

进行读写操作;而 DXF属于一种通用的图形交互格式文件,

其内容由组码构成,可以通过文本编辑器来查看,可读性强,

便于编程人员的二次开发,同时也包含了 DWG 文件所包含

的所有图元信息.因此,本文基于 DXF文件结构解析的方法

来提取CAD模型的图元信息,并根据提取的图元信息来分析

CAD模型的内容特征.

２．１　DXF文件的组成结构

DXF文件中所存储的图元由其相应的组码与其后所带

的组值构成,组码相当于一种事物的类别标识符,组值代表该

事物具体的数值大小,不同的组代码及其含义如表１所列.

表１　组码定义

Table１　Configurationmeaning

组码 含义

０ 标识一个事物的开始

１ 一个文本,如字符串的值等

２ 名字,如段、表、块的名字

３－４
字符型数据的值,

如线性说明

５ 实体描述字

６ 线段名

７ 字样名

８ 图层名

９ 标题变量名(仅用于标题段)

１０－１８ X 坐标值

２０－２８ Y 坐标值

３０－３７ Z坐标值

组码 含义

３８ 实体的标高

３９ 实体的厚度

４０－４８ 高度、宽度、距离等

４９ 重复性的值

５０－５８ 角度值

６２ 颜色号

６６ 实体跟随标志

７０－７８
整数值,如重复次数、

标志位、模式等

２１０ X 方向分量

２２０ Y 方向分量

２３０ Z方向分量

９９９ 解释行

DXF文件由标题段、表段、块段、实体段和文件结束段５
部分组成.其中,实体段主要包括每个实体的名称、图层、文
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本信息、线型和颜色等.

模型的各类图元主要存储在实体段中,也有少部分存储

在块段中,而块段中的图元可通过一定的转换方式转换到实

体段中.因此,对图元信息的提取只针对实体段.

２．２　图元分析方法

按类型图元主要可以分为:直线类、圆类、圆弧类、多段线

类、标注文本类等.由于常见的二维CAD模型图以直线和圆

弧线为主,因此重点提取直线类、圆弧类和多义线类３种图元

信息.图元信息读取的流程如图２所示.

图２　图元信息读取的流程图

Fig．２　FlowchartofGraphelementreading

由上述分析可知,各类图元信息主要存储于实体段中.

因此,首先搜索实体段对应的组码,并依次从上往下读取各类

图元组码,再判断图元类型并读取相应的信息.以直线段图

元为例,其组代码对应的图元信息如表２所列.

表２　直线图元组代码说明

Table２　Linetuplecodedescription

组代码 说明

１００ 子类标记(AcDbLine)

３９ 厚度(默认值为０)

１０ 起点的X 值

２０ 起点的Y 值

１１ 终点的X 值

２１ 终点的Y 值

通过对应的组代码可以判断图元的类型,同时提取直线图

元的起点和终点等相应信息.类似地,可以通过这种方法来

提取各类图元信息,为CAD模型的内容特征提取奠定基础.

３　CAD模型的内容特征提取

利用上述图元信息提取方法可以提取 CAD模型的各类

图元信息.在实际生产中,CAD设计者更多使用直线、圆弧

和多段线来绘图.对于直线和圆弧类图元,本文设计了一种

基于统计直方图的方法来提取模型的的相关特征;而对于多

段线的图元信息,由于其结构具有随机性,若采用统计方法则

缺乏对特征的准确描述,因此可通过计算CAD模型的线段长

度加权质心来构造质心到模型外轮廓交点的模向量,并通过

二维形状分布法和傅里叶变换来提取 CAD模型的两种形状

特征描述子.

３．１　模型预处理

为了消除模型的旋转、缩放、位移变换对提取特征的影

响,在特征提取前,本文采用了基于线段长度加权的主成分分

析法对CAD模型进行预处理.

首先,由CAD模型的各类图元的坐标及线段构成的点集

V＝{vi＝(xi,yi)|i＝１,２,􀆺,Nv}及轮廓线段集L＝{li|i＝

１,２,􀆺,M},来计算模型的加权质心点mv,如式(１)所示:

mv＝
∑
i
D(li)×gi

∑
i
D(li)

(１)

其中,D(li),gi 分别为线段li 的长度与中心点坐标.

其次,由式(２)计算顶点集协方差矩阵CX∈R２×２:

CX＝１
N ∑

Nv

i＝１
vivTi－mvmT

v (２)

由Cxei＝λiei,i＝１,２,可以求出特征向量e１ 和e２,其中

特征值λ１≥λ２.选定特征向量e１ 作为主轴,构造旋转矩阵R;

同时,设计缩放变换化S、对称变换F,构建以加权质心点为

原点的新坐标系,各顶点新坐标的计算过程如式(３)所示:

vi′＝R∗F∗S∗(vi－mi),∀vi∈V (３)

３．２　基于统计直方图的特征提取

统计分布方法是从统计学的观点来提取模型中具有区分

能力的统计特征,包括模型顶点间的几何距离、线段的倾角角

度、弧度的曲率分布等.利用统计分布方法构建特征直方图,

以提取特征描述符,能够较好地表达以图元为基础的CAD模

型分布特点,同时对平移、旋转、缩放等变换具有不变性.本

文设计了基于统计直方图的方法来提取直线与圆弧两类图元

的统计直方图特征,这两种特征分别表示为直线图元特征

Flin及圆弧图元特征Farc,通过这两种特征来合成基于统计直

方图的特征Ft.

Ft＝w１Fline＋w２Fare (４)

其中,w１ 和w２ 为加权系数.

３．２．１　基于统计直方图的直线图元特征

对于直线图元,本文通过设计水平面的等角度分区间,来

对CAD中直线图元的水平倾斜角度进行统计,用Fline表示其

特征,计算过程如下:

Step１　进行区间划分.设以任意两点v１ 和v２ 为起始

点和终点的直线图元与x轴的夹角为α.针对平面上的圆周

角,把区间[０,２π]划分为k个等长区间.

Step２　由式(５)计算每一个直线图元与水平线的夹角:

α＝Arctan[(y１－y２)/(x１－x２)] (５)

Step３　计算累加长度,统计落在不同区间直线图元的累

加长度.

Step４　生成直方图,以角度区间为横坐标,从而以直线

图元累加长度为纵坐标,从而得到统计直方图.

Step５　对统计直方图做归一化处理,将各区间的累计和

除以所有区间的线段总长,得到的归一化直方图向量即为模

型的直线统计特征,记为k维特征向量Fline.

３．２．２　基于统计直方图的圆弧图元特征

对于圆弧类图元特征,本文通过圆弧的圆心角大小来划

分区间,统计圆心角不同的圆弧的半径之和,特征提取的计算

过程如下:

Step１　计算圆心角,通过图元信息可以得到圆弧图元的

起始角度、终止角度,由两者的差值求出圆弧图元的圆心角θ,
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其中θ∈(０,２π).

Step２　划分区间,将圆心角取值区间[０,２π]划分为k等

分,统计圆心角落在不同区间的圆弧图元的半径之和.

Step３　生成统计直方图,以圆心角大小为横坐标,统计

落在各区间的圆弧图元半径总长度,并将其作为纵坐标.

Step４　为了消除尺度不变性,对直方图做归一化处理,

将各区间的累计和除以所有区间的圆弧图元半径总长度,构

成的归一化直方图向量,即为CAD图的k维特征向量Fare.

３．３　基于模向量的特征提取

归一化的统计直方图特征提取方法的优点在于对模型的

尺度缩放不敏感且计算量较小,但对于结构相对复杂的多段

线而言,该特征容易受到噪声信息的干扰且不易划分区间.

因此,本文构造以２π
N

为间距,从质心点 mv 出发,与模型多段

线图元外轮廓相交的边缘模向量集合SR,如式(６)所示:

SR＝{r
⇀
i|i＝０,１,􀆺,N－１} (６)

其中,r
⇀
i 为从质心点mv 出发,且角度为２iπ

N
的射线与 CAD模

型的多段线图元外轮廓相交所形成的向量.该向量包含了模

型的整体结构特征.

为了进一步消除旋转、平移、缩放等变换对特征提取产生

的影响,本文结合二维形状分布分析与离散傅里叶变换设计

了两种CAD模型的模向量特征提取方法.

３．３．１　基于二维形状分布的模向量特征

两个向量的内积反映了向量集的夹角及两个向量围成区

域的面积特征.本文通过计算边缘模向量集SR 内任意两个

向量的内积来构建二维形状分布特征,该特征描述了CAD模

型的形状区域统计特征.由模向量集生成二维形状分布特征

的计算步骤如下:

Step１　由式(７)计算任意两个模向量之间的内积:

r
⇀
i􀅰r

⇀
j＝|r

⇀
i||r

⇀
j|cosθij (７)

其中,i,j＝０,１,􀆺,N－１;θij为两向量之间的夹角.

Step２　对 N×N 个内积进行统计,根据统计数据构建模

型的形状特征分布直方图,并对直方图进行归一化处理,最后

所获得的向量即为模型的二维形状分布特征FS.

３．３．２　基于傅里叶变化的模向量特征

边缘向量集SR 中的向量r
→
i 易受到模型的旋转、缩放、位

移等变化的影响.由此,本文提出了一种基于离散傅里叶变

换的特征提取方法,对边缘向量的模进行傅里叶变换,再保留

频域中的低频分量,从而进一步提升CAD模型特征描述子的

鲁棒性.算法的步骤如下:

Step１　对边缘向量取模形成 N 个离散点|SR|＝{|r
→
i||

i＝０,１,􀆺,N－１}.

Step２　采用离散傅里叶变换公式可以得到:

Rk＝ ∑
N－１

j＝０
|r

→
i|e－j２πk

Ni,k＝０,１,􀆺,N－１ (８)

Step３　令R＝ ∑
N－１

i＝０
|Ri|,生成由傅里叶变换形成的边缘特

征归一化描述向量为:

ER＝[|R０|/R,|R１|/R,􀆺,|RN－１|/R]T (９)

Step４　为了减少局部形变对提取特征的影响,选取傅里

叶变换特征的前N/２个低频分量,构成基于傅里叶变换的特

征描述子Ff.

４　基于自编码的多特征融合方法与相似度计算

４．１　基于自编码器的多特征融合

根据第３节设计的算法,提取CAD模型的３类特征分别

为:Ft(统计直方图特征)、Fs(二维形状分布特征)、Ff(傅里叶

变换特征).由于CAD模型具有不同种类的图元信息,单一

的特征很难对其进行描述.而为了融合多个特征,首先应合

成上述３类特征向量,从而形成一个组合特征描述子Fall:

Fall＝[Ft,Fs,Ff] (１０)

为了提取更加高效且具有鲁棒性、高可分辨力的特征,并
对融合特征进行降维压缩,本文设计了一种自编码器的多特

征融合算法,该算法通过无监督学习的方法来训练特征融合

参数,从而提取CAD模型的融合编码特征.

自编码器是一种能够通过无监督学习提取输入信号的高

效压缩特征的人工神经网络,由编码器和解码器两部分组成,

其网络结构如图３所示.

图３　自编码网络结构

Fig．３　Autoencodernetworkstructure

从图３可以看出,该网络由节点数为n的输入层、输出

层,以及节点数为n１,n２,n３ 的３个隐藏层组成.其中,隐藏

层hidden２为编码隐藏层,网络的训练目标是期望输入x与

输出x
∧
的误差最小.网络的层与层之间采用全连接的方式,

激活函数采用sigmoid函数:

S(x)＝ １
１＋e－x (１１)

编码器由两层的全连接层组成,通过编码器可以将输入

信号映射为编码隐藏层的输出h,设编码器的权重矩阵及偏

置值为W１,W２,b１,b２,则编码器可表示为:

h＝S(W２􀅰S(W１x＋b１)＋b２) (１２)

解码器的结构与编码器的结构相似,它的作用是将隐藏

的编码输出h复原为解码输出x
∧,设解码器权重矩阵及偏置

值为W１′,W２′,b１′,b２′,则解码器可表示为:

x
∧
＝S(W２′S(W１′h＋b１′)＋b２′) (１３)

设自编码网络的权值和阈值的参数集为θ＝{W１,W２,

b１,b２;W１′,W２′,b１′,b２′},则目标函数可表示为:

θ＝argmaxLoss(x,x
∧)＝‖x－x

∧
‖ (１４)

通过BP算法调节网络参数,不断地迭代至满足收敛条

件‖x－x
∧
‖＜ε,其中ε为设定的误差阈值.此时,隐藏层的

输出h保留了输入信号x 的隐含编码特征,且该特征维数更

小,并具有高效性.

本文基于图３所示的自编码器,将组合特征向量Fall作为

输入来训练该网络,使得隐层的输出包含组合特征向量Fall
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的压缩编码信息,从而将其映射为多特征融合的融合编码特

征向量,记为FC.

４．２　相似度计算及检索算法

本文提出了一种基于差值重构的方法来计算特征之间的

相似度,该算法的核心思想在于:如果检索模型与待检索模型

的相似度较高,则两者的编码特征向量的差值向量较稀疏,且
将差值向量作为输入通过解码器的输出重构误差向量ΔL,会具

有较大的稀疏性.基于该原理设计的检索算法如算法１所示.

算法１　基于重构误差稀疏性的检索算法

输入:待检索CAD模型 T,检索结果返回模型个数 N
输出:与待检索CAD模型 T相似度最大的 N个模型

初始条件:包含两个以上模型的CAD模型库

Step１　计算 T与模型库任一模型 T′的编码特征Fc 与Fc′,并计算两

者的差值向量ΔFC＝(Fc′－Fc).

Step２　将差值向量放入解码器中进行误差重构,由式(１３)可以生成

两个向量的特征编码误差的重构误差向量LR,其长度等于输

入层及输出层的节点数n.

Step３　计算重构误差 LR 的稀疏度平均值 L
∧

R＝ １
n ∑

n

i＝１
Li

R,本文采用

KullbackＧLeibler散度来衡量重构误差的稀疏度:

　DKL(ρ‖L
∧

R)＝ρ􀅰log ρ

L
∧

R

＋(１－ρ)log
１－ρ

１－L
∧

R

(１５)

其中,ρ为稀疏参数,一般取值为０．０５.

Step４　由式(１６)计算待检索模型与检索模型的相似度:

SIM(T′,T)＝ １

１＋DKL(ρ‖L
∧

R)􀅰‖ΔFC‖２

(１６)

Step５　重复上述步骤,计算数据库中的所有模型与检索模型的相似

度,并依据相似度大小来进行降序排列.

５　实验及结果分析

本文的实验环境是 Windows１０,Intel(R)Core(TM)i７Ｇ
７７００KCPU ＠４．２０GHz,运行内存为１６GB.实验选取制造

业常用的 DXF格式二维平面模型为例,共６类模型,每类２０
个模型,共１２０个.本文提取由直线和圆弧两类图元统计特

征构成的基于统计直方图的特征,以及基于二维形状分布的

特征和基于傅里叶变换的特征,最后使用自动编码器融合上

述３类特征,从而构成融合编码特征.实验采用查准率 P
(Precision)、查全率 R(Recall)和查准Ｇ查全率(PrecisionＧReＧ
call,PＧR)曲线、平均查准率(AveragePrecision)作为评价指标,
以检索结果的前１０个模型作为平均查准率的统计依据.相同

条件下,查全率、查准率曲线越高,检索效果就越好.

５．１　基于统计直方图的特征性能实验

为了提取模型基于统计直方图的直线和圆弧图元特征,
对于直线图元,通过读取直线图元数据,计算每一条直线图元

与x轴的倾斜角度,来统计每一个划分角度单位区间内直线

图元的累积长度,然后将各区间的累积长度占所有区间累积

长度的百分比作为该区间的特征值.而对于圆弧图元,通过读

取圆弧图元数据,计算每一个圆弧图元的圆心角度,来统计每

一个划分角度单位区间内圆弧图元的累积半径长度,同样将各

区间的累积半径长度占所有区间累积半径长度的百分比作为

该区间的特征值.最后由式(４)对两者进行加权融合生成基于

统计直方图的特征,实验中采用的权值为w１＝０．６,w２＝０．４.

实验以图４(a)所示的编号为１９０A０２０的CAD模型为例,

将直线图元与圆弧图元的角度区间分别划分为６等分、１２等

分、２４等分,并依次提取特征直方图,如图４(b)－图４(d)所示.

(a)１９０A０２０模型 (b)２４维Ft (c)１６维Ft (d)６维Ft

图４　基于统计直方图的特征

Fig．４　Featuresbasedonstatisticalhistogram

　　由该特征来计算CAD模型的相似度,对模型库中的模型

进行检索,不同划分角度区间下模型检索的效果如图５及

表３所示.

图５　不同维数下的基于统计直方图特征的查准率

Fig．５　Precisionoffeaturesbasedonstatisticalhistogramindifferent

dimensions

表３　不同维数下的基于统计直方图特征的平均查准率

Table３　Averageprecisionoffeaturesbasedonstatisticalhistogram

indifferentdimensions

特征维数 平均查准率/％
２４ ８９．００
１２ ８８．００
６ ６２．８３

实验表明,划分角度区间越小,模型检索的效果越好,对

模型特征的表达越清晰,但划分角度区间过小,会导致特征维

数急剧上升,计算内存负载加重,而划分角度区间过大,特征

维数会降低,损失某些细节特征,从而影响算法的整体效率.

５．２　基于模向量特征

基于模向量的特征描述符包含基于二维形状分布的特征

和基于傅里叶变换的特征.
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首先读取多段线图元数据来计算质心,并以其为原点,计

算每一个划分角度单位区间内质心到多段线图元的最大模向

量,从而形成边缘模向量集SR.对于SR,首先计算相邻区间

的边缘模向量内积,对其进行归一化处理后生成基于二维形

状分布的特征FS;其次,计算集合中各个向量的模,采用离

散傅里叶变换,并截取１/２频域的低频向量特征作为基于

傅里叶变换的特征Ff.

实验采用图４(a)所示的模型,将模向量的角度区间划分

为６等分、１２等分、２４等分,提取不同维数的FS 及Ff 两种特

征的特征向量直方图,如图６、图７所示.不同等分角度区间

下两种特征模型检索效果及平均查准率如图８、图９及表４、

表５所示.

(a)２４维Fs (b)１２维Fs (c)６维Fs

图６　基于二维形状分布的特征

Fig．６　FeaturesbasedontwoＧdimensionalshapedistribution

(a)１２维Ff (b)６维Ff (c)３维Ff

图７　基于傅里叶变换的特征

Fig．７　Featuresbasedonfouriertransform

图８　不同维数的基于二维形状分布特征的查准率

Fig．８　PrecisionoffeaturebasedontwoＧdimensionalshape

distributionindifferentdimensions

图９　不同维数的基于傅里叶变换特征的查准率

Fig．９　PrecisionoffeaturebasedonFouriertransformindifferent

dimensions

表４　不同维数的基于二维形状分布特征的平均查准率

Table４　AverageprecisionoffeaturesbasedontwoＧdimensionalshape

distributionindifferentdimensions

特征维数 ２４ １２ ６
平均查准率％ ６９．１７ ６４．５ ５３．６７

表５　不同维数的基于傅里叶变换特征的平均查准率

Table５　AverageprecisionbasedonFouriertransformfeatures

indifferentdimensions

特征维数 １２ ６ ３
平均查准率/％ ４７．３３ ４３．５ ３４．１７

５．３　基于自编码器的融合编码特征提取性能实验

通过以上实验可以发现,提取的３种特征在单一特征的

检索精度上仍有进一步的提升空间.为了融合上述３种特征

并输出不同维数的深度融合编码特征,对图３所示的自编码

网络的隐藏层设置不同的节点数.为了探索融合编码特征的

可区分性,实验提取图４(a)模型及相同类别模型和不同类

别,模型的特征作为对比.图１０－图１２分别为不同模型经

过自编码器编码形成的６０维、３０维及１５维的融合编码特

征.通过对比可以发现,不同类别的特征向量具有明显的差

异,而相同类别的特征向量的分布相似.但是,特征压缩后维

数过小会造成数据损失,导致不同类别特征的差异性弱化,因

此使得整体的模型查准率下降,如图１３及表６所示.通过对

比可以发现,特征经过自编码器编码后的融合编码特征实现
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了较好的检索效果,相比单一的特征检索效果有所提高,说明 通过自编码器进行特征融合的效果较好.

(a)６０维Fc (b)相同类别模型的６０维Fc (c)不同类别模型的６０维Fc

图１０　６０维基于融合编码的特征

Fig．１０　Featureof６０dimensionsbasedonencodedfusion

(a)３０维Fc (b)相同类别模型的３０维Fc (c)不同类别模型的３０维Fc

图１１　３０维的融合编码的特征

Fig．１１　Featureof３０dimensionsencodedfusion

(a)１５维Fc (b)相同类别模型的１５维Fc (c)不同类别模型的１５维Fc

图１２　１５维基于自编码器的融合编码特征

Fig．１２　Featureof１５dimensionsbasedonencodedfusion

图１３　不同维数的融合编码特征的查准率

Fig．１３　Precisionofencodedfusionfeaturesindifferentdimensions

表６　不同维数的融合编码特征的平均查准率

Table６　Averageprecisionofencodedfusionfeaturesindifferent
dimensions

特征维数 平均查准率％
６０(压缩后) ９０．６２
３０(压缩后) ８９．３４
１５(压缩后) ６７．７９

５．４　检索结果

为了验证算法的性能,设置自编码网络的迭代次数为

１０００００.考虑到观察不同的编码维数对检索性能的影响,
图１４给出了特征维数分别为６０,３０,１５时的查准率曲线、查
全率曲线、查准率Ｇ查全率曲线.

(a)查准率 (b)查全率 (c)查准率Ｇ查全率

图１４　不同编码长度的结果对比

Fig．１４　Resultscomparisonofdifferentcodinglengths
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　　随着基于自编码的融合特征维数的增加,查准率和查全

率逐渐增加,检索性能有所提高.由于编码信息没有充分获

取原始图纸特征向量的特征信息,特征维数较小时相比较大

时查准率偏低,但平均查准率仍大于６７．７９％,说明本文算法

在不同的编码长度下检索的整体性能较好.图１５为选用两

类不同的二维工程 CAD 图纸的检索结果示例图,其中图

１５(a)显示有一个不相关的检索,图１５(b)显示有两个不相关

的检索.

(a)模型１检索示例

(b)模型２检索示例

图１５　检索结果的示例图

Fig．１５　Samplegraphofretrievalresults

结束语　针对制造过程中二维 CAD模型端对端的检索

问题,本文提出了一种面向 DXF源文件的基于自编码器多特

征融合的CAD模型检索方法.该方法通过对 CAD 模型的

DXF文件格式进行解析,可以方便地提取 CAD模型中的各

类图元信息.针对图元信息的内容特征,提出的基于统计直

方图、二维形状分布法和离散傅里叶的方法可以有效地提取

直线、圆弧以及多段线这３类图元特征.通过非监督学习的

方法对上述３种特征进行融合,改善了单一特征的局限性.

采用误差重构的相似度方法可以更准确地衡量模型间的相似

度,能更好地实现模型检索.实验结果表明,提出算法具有较

强的鲁棒性,对于二维 CAD模型检索具有较高的检索精度.

本文是在二维平面CAD模型的基础上进行研究的,未来的研

究将进一步探索面向三维CAD模型的检索算法,为构建一种

端到端的三维CAD检索系统奠定了基础.
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