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基于卷积神经网络的简单几何体三维模型自动分类识别研究

党应聪，陈劲杰
(上海理工大学，上海 200093)

摘  要：本文针对五类简单几何体三维模型，设计了完整的卷积神经网络模型以实现自动分类识别。首先本文运

用CATIA二次开发技术完成了模型的生产并收集了原始数据，其次运用图像处理的理论对原始数据进行了预处理，然

后运用卷积神经网络理论完成了本文的卷积神经网络模型设计，最后进行了实验分析并验证了本文模型的可行性。
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Abstract:In this paper,a complete convolution neural network model is designed for automatic classification and 
recognition of five kinds of simple geometric three-dimensional models.Firstly,the CATIA secondary development 
technology is used to complete the production of the model and collect the original data.Secondly,the theory of image 
processing is used to preprocess the original data.Thirdly,the convolutional neural network model is designed by using the 
convolutional neural network theory.Finally,the feasibility of the model is analyzed and verified through experiments.
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1   引言(Introduction)
卷积神经网络(Convolutional Neural Network) 是有监

督的学习模型，模型中的参数可以使用带标签的数据通过优

化算法进行训练，经过训练的卷积神经网络模型能够有效地

学习到图像中的特征，并且完成对图像特征的提取和分类[1]。

卷积神经网络具有三个巨大的优势，即分层局部视野感知，

参数共享和多卷积核处理，这三大优势使得其成为研究图像

识别的强大算法[2]。

本文从数据处理入手，完整地实现了卷积神经网络模型

的搭建和训练，主要目的在于研究卷积神经网络对由CATIA

建模软件生产的三维实体模型的自主识别，为以后机器理解

更多种类的3D模型提供识别分类基础。 

2   总体设计路线(Overall design route)
本文研究目是完成卷积神经网络对三维实体模型的自动

分类识别，考虑到模型种类的复杂多样，本文以五类简单几

何体三维模型作为研究对象，其中包括：长方体、正方体、

圆柱体、圆锥和球体。

总体设计路线如图1所示，主要包括五大部分：收集原始

数据，对数据进行预处理，搭建卷积神经网络模型，训练并

验证模型以得到最优参数，最后用训练好的模型用于实际预

测。本文关键点在于原始数据的收集处理和网络模型的搭建

下文将着重研究这两点内容。

图1 总体设计路线图

Fig.1 Overall design roadmap

3  数据的收集与预处理 (Data  co l lec t ion  and
     preprocessing)
3.1   数据集的产生

本文所用的数据是通过CATIA软件创建的三维实体模

型，根据CATIA二次开发技术产生三维实体模型，对模型进行

截图作为初始数据集，然后再对数据集进行预处理，以使卷积

神经网络输入数据标准化，整个二次开发配置如表1所示。

表1 CATIA二次开发配置

Tab.1 Configuration of CATIA secondary development

语言 Catia软件版本 依赖包 代码编辑器

Python3.5 Catia v5 R21 Win32.client Jupyter notebook

ww
w.
rj
gc
zz
.c
om



14                                                    软件工程                                               2019年4月

Catia零件建模二次开发流程如图2所示，利用二次开发

接口去获取Part零件对象，在对象上获取实体集合，然后添加

并绘制草图，最后使用造型工厂完成三维建模[3]。

 

图2 CATIA零件建模二次开发流程图

Fig.2 Secondary development flow chart of CATIA

         parts modeling

最终生产的初始数据集截图如图3所示，五种类别三维模型

几何体的图像分别有400张，至此完成了初始数据集的收集。

 

图3 部分原始数据

Fig.3 Partial raw data

3.2   数据集的标准化处理
由于卷积神经网络的训练数据量十分庞大，当前的初始

数据不能满足训练数据量的要求，同时由于初始图像的像素

大小参差不齐，无法直接作为卷积神经网络输入数据，因此

对原始图像的预处理变得尤为重要[4]。

图像预处理过程如图4所示，对原始图像进行目标位置检

测，框选出整幅图像里三维模型实体的位置；其次是通过图

像的剪裁与填充算法，将每个图像都剪裁并填充为正方形以

方便对图像做压缩处理，填充为正方形的目的是为了使图像

在等比压缩或扩大的同时其本身结构不发生变化，以减少识

别出错的可能；最后将所有的处理好的数据进行旋转，镜像

等操作以增强数据量和提高数据的鲁棒性。

 

图4 图像预处理过程

Fig.4 Process of image preprocessing 

图像中的目标检测过程如图5所示，本文采取的策略是对

原始图像进行灰度化处理、Sobel算子梯度处理、均值滤波处

理、二值化处理[5,6]。最后找到图像中的最大轮廓，用矩形框

框选出来图像中关键信息，框选后对图像进行剪裁并填充为

正方形图像。

 

图5 图像目标检测过程

Fig.5 Process of image target detection 

经过剪裁填充后的数据在总量上没有变化，仍然存在数

据量较小的问题，需要使用数据增强算法，即对所有原始图

像进行水平翻转，垂直翻转和水平垂直翻转操作。这样使得

数据量变为原来的四倍，再将翻转后的图像旋转90度、180

度、270度，这样便使数据量变为初始的十二倍，那么每一类

别的数据量变为4800张图像。

 

图6 翻转操作示意图

Fig.6 Flip operation

 

图7 旋转操作示意图

Fig.7 Rotary operation

3.3   数据集的存储
卷积神经网络的图像矩阵的输入，上文处理好的数据的

像素大小仍然不尽相同，所以预处理好的图像需要进行归一

化处理(即压缩为50×50像素大小的图像)，并为每一张图像

贴上对应的标签，最后将其以矩阵的形式保存起来。卷积神

经网络需要的数据除了训练集之外还有测试集，训练集主要

用于优化网络的权重和偏置，而测试集数据主要用于验证优

化后网络的鲁棒性和准确率[7]。因此，本文将上文处理后的

24000张图像中的80%作为训练数据集，剩下的20%作为测试

数据集，最后保持结果如图8所示。

 

图8 数据集的存储

Fig.8 Storage of data sets

4  卷积神经网络模型设计(Design of convolutional
     neural network model)
4.1   卷积神经网络的搭建

一个简单的神经网络模型主要由输入层、卷积层、池化

层、全连接层和输出层组成，其中卷积层和全连接层的层数是

根据具体情况而设定[8]。本文通过经验和由低层级向高层级逐

渐验证的方法最终确定了整个卷积网络的层数于其中的神经元

个数。每层的矩阵维度如表2所示，总共包含两个卷积层，两

个池化层，一个全连接层，一个输入层和一个输出层。
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表2 卷积神经网络结构表

Tab.2 Structural table of convolutional neural networks

层名称 层类别 输出维度

Layer-input 输入层 (None,50,50,1)

Layer1-conv1 卷积层 (None,25,25,32)

Layer2-pool1 池化层 (None,13,13,32)

Layer3-conv2 卷积层 (None,7,7,32)

Layer4-pool1 池化层 (None,4,4,32)

Layer5-fc1 全连接层 (4*4*32,1024)

Layer6-output 输出层 (1024,5)

4.2   卷积神经网络的训练算法
在完成网络的模型的搭建之后，就需要用准备好的数据

去训练整个网络，本文采用的训练算法流程如图9所示。该流

程算法主要包含两个训练，一个大循环是用所有数据训练网

络，在大循环里有一个小循环是将所有训练数据在整个大循

环里分批次训练，这样可以减少计算量，整个训练流算法如

下所示：

(1)初始化所有权重W和偏置b；

(2)将所有训练集数据分批次沿卷积神经网络进行前向传

播得到预测值；

(3)将预测值与对应输入的标签值进行比较得出误差值即

损失函数的值；

(4)根据损失函数，利用随机梯度下降法(SGD)去跟新每

层权重与偏置的值以优化参数，这也就是卷积神经网络的后

续传播；

(5)计算训练集结果准确率，如果准确率满足要求则停止

训练；

(6)重复过程(2)—过程(5)，直到训练次数到达设定值。

 

图9 训练阶段算法流程图

Fig.9 Flow chart of algorithm in training phase

4.3   卷积神经网络的测试与预测
卷积神经网络模型的测试过程如图10(a)所示，主要将

全部的测试数据输入训练后的模型，进行前向传播最后得到

预测值，将预测值与图像的实际标签值对比，可以得到测试

训练集的总体准确率，一般情况下没完成一次网络的训练都

会进行一次测试，以验证此次训练的效果；而预测过程如图

10(b)所示，与测试过程基本一致，只是预测过程输入的数据

是单个数据。

 

(a) 测试算法过程

 

(b) 预测算法过程

图10 算法过程

Fig.10 Algorithm process 

5   实验结果与分析(Experimental results and analysis)
在完成了针对简单几何体的三维模型的卷积网络整体设

计之后，本文在高性能计算机上进行了训练和测试实验，用

于实验的计算机配置如表3所示。

表3 实验平台相关配置表

Tab.3 Configuration table of experimental platform

环境 配置

CPU Intel(R) Core(TM) i7-7700HQ

GPU NVIDIA GeForce GTX1060 with Max-Q Design 6GB

实验操作系统 Windows 10

深度学习框架 Tensorflow

CUDA版本 8.0

如图11和图12所示，通过不断地训练使得卷积神经网络

的参数得到优化，使得训练数据的准确率随迭代次数的增加而

不断提升最终达到一个较为稳定的值，经过55次的训练准确率

已经到达了99.98%，同时训练集的损失函数的值也随着训练次

数的下降，表示随着训练次数的增加预测误差在减小。

 

图11 训练集识别准确率图     

Fig.11 Recognition accuracy of training set

 

图12 训练集损失函数图

Fig.12 Loss function of training set

在完成一次训练并更新优化卷积神经网络参数之后，都

会进行一次测试数据的实验，用于验证该网络的通用性和鲁

棒性。如图13所示，测试数据集的准确率也随着训练次数的

增加而增加，测试准确率低于训练准确率并且与之相差不多，

可以说明该训练好的模型并没有过拟合，卷积神经网络模型设

计合理，识别精度高。在第55次训练后，测试数据集的准确率
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到达98.09%，如果继续进行训练准确还可以再提升。

 

图13 训练数据集与测试数据集准确率对比图

Fig.13 Accuracy contrast between training data set and

        test data set

6   结论(Conclusion)
本文系统将卷积神经网络用于简单几何体三维模型的识

别和分类，为了机器理解三维模型实体提供一种方法，为以

后机器自主设计三维模型实体提供一个铺垫。同时本文针对

五类简单几何体的三维模型，进行了总体系统设计，完成了

数据集的收集，数据的预处理，卷积神经网络的搭建和训练

算法的设计，最后通过实验验证了整套系统的可行性，验证

了网络模型的可用性。
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