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摘要 目前我国存在较多外购发动机的情况,外购发动机存在只有实物及安装尺寸等信息,而没有三维数字化模

型的问题,这给飞机与发动机的装配协调设计带来较大困难,因此飞机设计部门对快速重构航空发动机的外形几

何模型提出了迫切需求。为了使重建出的发动机外形几何模型尽可能地保留准确的结构特征,提出了一种基于深

度学习的航空发动机外形点云特征分割方法,该方法将整体点云分割成特征数据与非特征数据,这有利于后续采

用不同的方法重建出各种复杂的结构特征。设计了一种迭代密度均衡算法用于构建特征分割数据集,该算法为特

征分割网络的训练、测试和性能评估提供基础;设计了一种特征分割网络,从多尺度局部表面片中收集形状结构和

局部邻域信息,用于判断其中心是否是特征点。将训练好的特征分割网络模型应用于发动机外形点云,验证结果

表明,特征分割精度达到95.16%,所提算法实现了高精度语义分割。
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Abstract At
 

present 
 

many
 

domestic
 

aero-engines
 

are
 

bought
 

from
 

abroad 
 

Only
 

physical
 

objects
 

and
 

installation
 

dimensions
 

are
 

provided
 

for
 

such
 

aero-engines 
 

and
 

the
 

lack
 

of
 

three-dimensional
 

digital
 

models
 

brings
 

great
 

difficulties
 

to
 

the
 

assembly
 

coordination
 

design
 

of
 

aircraft
 

and
 

aero-engines 
 

Therefore 
 

aircraft
 

design
 

departments
 

urgently
 

need
 

to
 

quickly
 

reconstruct
 

geometric
 

models
 

of
 

aero-engine
 

profiles 
 

To
 

enable
 

a
 

reconstructed
 

geometric
 

model
 

of
 

the
 

aero-engine
 

profile
 

to
 

retain
 

exact
 

structural
 

features 
 

this
 

paper
 

proposes
 

a
 

feature
 

segmentation
 

method
 

of
 

the
 

aero-engine
 

profile
 

point
 

clouds
 

based
 

on
 

deep
 

learning 
 

It
 

divides
 

the
 

whole
 

point
 

clouds
 

into
 

feature
 

data
 

and
 

non-feature
 

data 
 

which
 

is
 

conducive
 

to
 

the
 

subsequent
 

reconstruction
 

of
 

various
 

complex
 

structural
 

features
 

by
 

different
 

methods 
 

An
 

iterative
 

density
 

equalization
 

algorithm
 

designed
 

to
 

create
 

a
 

feature
 

segmentation
 

dataset
 

provides
 

a
 

basis
 

for
 

the
 

training 
 

testing 
 

and
 

performance
 

evaluation
 

of
 

the
 

feature
 

segmentation
 

network 
 

A
 

feature
 

segmentation
 

network
 

is
 

designed
 

to
 

collect
 

the
 

shape
 

structure
 

and
 

local
 

neighborhood
 

information
 

from
 

multi-scale
 

patches
 

and
 

thereby
 

determine
 

whether
 

the
 

center
 

is
 

a
 

feature
 

point 
 

The
 

trained
 

feature
 

segmentation
 

network
 

model
 

is
 

then
 

applied
 

to
 

the
 

profile
 

point
 

cloud
 

of
 

an
 

aero-engine 
 

The
 

verification
 

results
 

show
 

that
 

the
 

accuracy
 

of
 

feature
 

segmentation
 

reaches
 

95 16% 
 

which
 

means
 

the
 

proposed
 

algorithm
 

achieves
 

high-precision
 

semantic
 

segmentation 
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1 引  言

由于我国航空发动机的设计制造还不能满足国

产飞机的生产需求,因此,目前我国还存在较多外购

发动机的情况。我国的飞机设计制造已全面采用三

维数字化技术,而外购发动机存在只有实物及安装

尺寸等信息,没有发动机的三维数字化模型的问题,
这给飞机与发动机装配协调设计带来较大困难。因

此,飞机设计部门对快速重构航空发动机外形几何

模型、为飞机设计提供航空发动机的数字化协调样

机提出了迫切需求。
从航空发动机实测点云出发,关于重建其三

维几何模型的研究主要集中于单个零部件,较少

针对整体外形几何模型的重建。针对发动机叶片

疲劳损伤,李景俊等[1]提出了一种缺陷孔洞边界

特征点的提取算法,该算法有助于快速重建曲面

模型;针对发动机叶片断裂、划道、形变等损伤,张
鹏程等[2]提出了一种激光交叠式三维重建方法,
该方法可以从实测点云中重建出叶片的三维模

型,有助于后期采用激光熔覆技术对损伤部分进

行修复;发动机机匣形状复杂且壁薄,在加工过程

中极易产生变形,李中伟等[3]利用自动化三维测

量设备重建机匣内外三维点云,检测关键部位的

几何尺寸,以保证加工精度;PartInspect
 

L系列的

测量设备[3]可以重建出发动机叶盘零部件的轮廓

形状和细节特征并进行误差分析;刘元朋等[4]提

出了一种航空发动机管路测量数据的分割方法,
用于提高管路的反求建模效率。

航空发动机的外形点云大致分为机匣装配体和

管路系统两部分,包括机匣壳体、管路、凸台、加强

筋、成附件、管接头、卡箍等结构特征,它们起承力、
包容、连接、密封和固定作用。相比于形状规则简单

的机匣壳体与管路,凸台、加强筋和成附件等结构包

含丰富的细节形状。除去对象本身的形状特点以

外,实测数据中的噪声、数据缺失和分布不均匀等缺

陷也会给重建带来很大的困难。基于表面连续性假

设的重建算法直接处理外形点云时,会模糊甚至破

坏这些结构特征。因此,为了尽可能重建出准确的

发动机外形几何模型,需要研究一种特征分割方法,
将外形点云分割成包含确切语义信息的数据块,明
确指向发动机的各种结构特征,这有利于在分类预

处理实测数据的诸多缺陷之后,再采用不同的重建

方法去实现点云模型的精度重构。
现有点云分割方法可大致分为传统方法和基

于深度学习的方法[5]。传统方法中基于边缘的分

割方法[6]的结果会受噪声和点云分布不均匀的影

响。基于聚类的分割[7-9]是将具有相似性特征的

数据点进行聚类的过程,其实现的前提是不同类

中数据点几何特征参数的相似性应尽量低[10]。区

域生长法[11]结果的好坏取决于种子点的选取。模

型拟合法[12-14]更适用于从点云中提取平面、柱面

和球面等规则形状的几何基元[15]。上述方法应用

于发动机外形点云时,不可避免地存在过分割和

欠分割的问题,并且还需要对其结果进行进一步

的手动标注才能包含确切的语义信息。
近十年来,随着海量数据累积和人工智能技术

的发展,深度神经网络得到了较为广泛的应用[16]。
标准深度神经网络需要有规则结构的输入数据[17],
将其直接应用于点云时,卷积操作会产生错误的计

算结果[18]。Voxel-based方法是将点云转化为三维

体素[19],再用深度学习进行处理[20-21],这类方法往

往有较大的内存需求,需要人机交互,且受分辨率的

影响,其很难捕捉到细粒度的特征。

2017年,Charles等[22]提出了可以直接处理点

云 的 网 络 结 构 PointNet和 PointNet+ +[23]。

PointNet用整体点云作为输入,先从每个点抽象出

空间编码,然后用对称函数将其整合成全局特征,
该方法实现了排列不变性,在 ModelNet40[21]对象

分类、ShapeNet[24]部件分割和Stanford
 

3D[25]场景

分割任务中取得了不错的效果,但由于该方法缺

少对局部几何信息的学习,所得结果还有提升的

空间。在此基础上,PointNet++改进为从整体点

云中选择一部分点作为局部表面片(patch)的中

心,分别进行球邻域搜索,将整体点云划分成相互

重叠的局部表面片作为网络输入。在与PointNet
相同 的 分 类 和 分 割 任 务 中,PointNet++将 从

patch中抽象出的特征向量按照距离权重从中心传

播给patch中的其他点,然后预测patch中每个点

属于不同类别或者不同数据块的概率,所得结果

有了一定程度的优化,但是传播过程中patch内部

形状变化处的点被赋予了错误的特征信息,这限

制了结果的优化程度。后续在PointNet基础上提

出的算法[26-28]考虑了点的局部邻域信息[29],让网

络有了探索局部特征的可能,所得结果有变好的

趋势,但是为了保证排列不变性,该算法依旧是对

单个点进行处理,这从根本上忽视了点与点之间

的空间几何关系即局部形状的本质,限制了网络

根据局部形状差异进行数据分割的能力。
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图2 航空发动机外形点云的形状特性

Fig 
 

2 Shape
 

characteristics
 

of
 

aero-engine
 

profile
 

point
 

cloud

2 特征分割方法

2.1 特征分割标准

为了重建出准确的发动机外形几何模型,根据

每种结构特征重建方法的不同对其进行了分割。图

1为发动机的照片和实测点云,其中机匣壳体一般

是圆筒形或圆锥形的薄壁筒体,可以在基元分割的

基础上,采用圆柱面和圆锥面拟合的方式进行重建,
管路通常以弯曲的圆柱形状描述,经分割后可获取

轴线和截面圆,通过扫掠即可完成建模,将上述两种

结构特征划分为非特征数据;各种形状复杂的密封

件、支架和卡箍通常是标准件,可以通过形状检索从

标准件库中选择相似模型进行变形建模。针对包含

丰富细节形状的异形凸台、加强筋、成附件等,可以

采用B样条曲面逼近的方法以得到尽可能准确的

外形模型,将上述结构特征划分为特征数据。

2.2 特征分割难点

利用现有分割方法处理外形点云很难获得满意

结果的原因包括:点云自身的形状特性和实测数据

的诸多缺陷。一方面,航空发动机零部件数目庞大、
结构复杂,其外形点云的特性如图2所示。5种机

匣的特征和非特征数据相互之间存在形状差异,同
种数据内部还存在多种形状变化,这些都会被现有

方法认为是数据分割的内容,输出过分割结果;现有

方法中的局部形状描述子对细节形状的表达不够充

分,会造成没有规律的欠分割;另一方面,实测点云

图1 航空发动机。(a)照片;(b)实测点云

Fig 
 

1 Aero-engine 
 

 a 
 

Photograph 

 b 
 

measured
 

point
 

clouds

不可避免地包含一定的噪声,而且测量设备距离被

测对象的远近会引起数据分布不均匀,管路系统铺

设于机匣外部1/3的圆周区域内,导致测量设备不

可达,造成大片的数据缺失。

2.3 特征分割流程

如图3所示,特征分割方法的两个重要组成部

分是特征分割网络和特征分割数据集,其实质是一

个先训练再求解的过程,具体步骤如下:

0715001-3



研究论文 第42卷
 

第7期/2022年4月/光学学报

图3 特征分割方法

Fig 
 

3 Feature
 

segmentation
 

method

图4 特征分割网络

Fig 
 

4 Feature
 

segmentation
 

network

  1)
 

从特征分割数据集的训练集中选择一个整

体 点 云,利 用 IFPS (iterative
 

farthest
 

point
 

sampling)方法[23]选择局部表面片中心;
2)

 

在patch中心处根据球邻域搜索半径的不

同,构建多尺度局部表面片作为特征分割网络的

输入;

3)
 

特征分割网络综合从多尺度局部表面片中

收集到的形状结构和局部邻域信息,生成patch中

心的预测标签;

4)
 

利用损失函数统计预测标签和真实标签之

间的误差,将其反向传播给分割网络;

5)
 

重复步骤1)~4),观察损失函数的收敛情

况,当损失不再减小时,结束训练;

6)
 

从测试集中选择待分割的发动机外形点云,

输入训练好的特征分割网络模型,每个点都作为

patch中心,即可获得分割结果。

3 特征分割网络

给定一个包含n 个点的整体点云X={p1,

p2,…,pn}⊆RF,每个点有F 个维度的输入信息,
当pi=(xi,yi,zi)时,F=3,选择 m 个点{p1,

p2,…,pm}作为局部表面片的中心pi,通过在pi
处进行三次球邻域搜索,得到三种不同尺度的局部

表面片small
 

patch(Ps)、medium
 

patch(Pm)、large
 

patch(Pl),如图4所示,其中ks,km,kl分别表示每

种尺度的局部表面片中包含的点数。从每种尺度的

局部表面片集合中,选择B 个组成mini-batch,作为

特征分割网络的输入。特征分割网络通过训练一个
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非线性函数g 来识别局部表面片的中心pi 是否是

特征点。

f
~
i=g(Ps,Pm,Pl), (1)

式中:f
~
i 是特征分割网络预测pi 是特征点的概

率,当f
~
i>0.5时,pi 被识别为特征点,否则被识

别为非特征点。结合图3、4可知,特征分割网络

先通过局部信息编码单元(encoder
 

unit)从多尺度

局部表面片中尽可能多地编码形状结构和局部邻

域信息,通过将其映射到高维特征空间得到F'维

的特征向量;然后利用多层感知机(mlp)生成局部

表面片中心的预测标签,在真实标签的监督下,利
用损失函数将误差反向传播,通过更新网络参数,
引导其调整特征向量之间的距离,改变点与点之

间的语义相似性。
在训练过程中,高维特征空间是动态变化的,其

中:相同真实标签的点与点之间,特征向量的差异在

减小;不同真实标签的点与点之间,特征向量的差异

在增大。网络训练的过程就是将真实标签包含的语

义信息逐渐融入网络模型参数的过程。
训练完的特征分割网络模型实质是一种从现实

世界到高维特征空间的映射,将局部形状映射成特

征向量,将语义相似性高的点归为一类,作为现实世

界中的一种语义结构,将语义相似性低的点分到不

同集合,以呈现出语义分割结果。
在局部表面片中心pi 处进行球邻域搜索,得到

的pj1,pj2,…,pjk 是pi 的k个球邻域点,构建局

部表面片P={pi,pj1,pj2,…,pjk}⊆RF(F 为维

数),
 

encoder
 

unit定义一个集函数f:RF→RF',把

patch抽象成一个F'维的向量:

f{pi,pj1,pj2,…,pjk}=
γ{ MAX

j=j,j2,…,jk

{h(pi,pj-pi)}}, (2)

式中:γ和h是多层感知机网络。
将网络处理的数据单元从单个点pi 调整成

(pi,pj-pi),同时编码局部表面片的形状结构(通
过pi 的坐标进行捕捉)和局部邻域信息(通过pj-
pi 来捕捉)。这个集函数f的结果不会因为局部表

面片中点的排列顺序变化而发生变化,满足排列不

变性。
如图5所示,encoder

 

unit首先通过一个空间转

换(ST)网络把输入的局部表面片在基准空间对齐,
然后用 EdgeConv

mlp(a1,a2,…,an)

[30]去编码局部邻域信息,分别得

到三种局部特征:低级特征(low-level
 

feature:
 

B×
64×k)、中级特征(mid-level

 

feature:
 

B×64×k)
 

和高级特征(high-level
 

feature:
 

B×128×k),将最

深的高级特征与浅层网络学习到的低级和中级特征

合并之后,利用多层感知机进一步抽象形状信息,最
大池 化 出 局 部 表 面 片 特 征(patch

 

feature:
 

B×
1024)。图6为encoder

 

unit学习到的特征。局部

特征为表达细节形状的关键点,越底层的局部特征,
越贴近模型表面,越能表达真实的细节形状,而局部

表面片特征表达的是整体形状变化趋势[图6(a)、
(c)和(d)]。在此基础上,encoder

 

unit将局部表面

片特征重复k次后成为B×1024×k的特征向量,
将其与之前的局部特征按照第二个维度串联在一

起,得到B×1280×k的特征向量,再最大池化出局

部表面片中心特征(B×F',
 

F'=1280),这一过程

进一步将局部邻域信息和整体形状变化趋势抽象成

局部表面片的形状结构。

图5 局部信息编码单元

Fig 
 

5 Local
 

information
 

coding
 

unit

  空间转换网络(图7)和 EdgeConv
mlp(a1,a2,…,an)

(图8)中的

q-nn
 

graph表示将局部表面片中的每个点都作为一

个选中点,然后计算局部表面片中每个剩余点特征

到选中点特征之间的距离,按距离由小到大进行排

序,前q 个点成为选中点的q 个最近邻点。q-nn
 

graph输出的第二个通道是2×f维特征,前f维是

每个选中点的特征,后f 维是q个最近邻与选中点

的特征差。

4 特征分割数据集

本文选取的应用实例是航空发动机外形点云整

体机匣中特征区与非特征区的分割。特征分割数据
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图6 Encoder
 

unit学习到的特征。(a)小尺度patch;(b)来自DGCNN[31]的全局特征;(c)中尺度patch;(d)大尺度patch

Fig 
 

6 Features
 

learned
 

by
 

encoder
 

unit 
 

 a 
 

Small
 

patch 
 

 b 
 

global
 

feature
 

from
 

DGCNN 31  

 c 
 

medium
 

patch 
 

 d 
 

large
 

patch

图7 空间转换网络

Fig 
 

7 Spatial
 

transform
 

network

图8 EdgeConv
mlp(a1,a2,…,an)

网络

Fig 
 

8 EdgeConv
mlp a1 a2 􀆺 an 

 
network

集需要保证数据本身具有代表性、丰富性、真实性、
准确性和均衡性。

1)
 

代表性:从发动机外形点云中挑选典型结构

特征的几何形状,构建特征和非特征模板。

2)
 

丰富性:观察和收集尽量多的航空发动机实

物照片和点云数据(图1),作为构建模板的参考。
数据集中包含的结构特征形状越丰富,训练完的网

络模型越有可能完成不同类型的发动机外形点云的
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特征分割任务。

3)
 

真实性:一方面体现在模板的形状要贴近真

实的发动机外形,另一方面体现在要往合成数据中

添加实测点云的各种数据缺陷,以提高网络应对实

测数据的鲁棒能力。

4)
 

准确性:深度神经网络对错误标签是有一定

应对能力的,但是只有标签数据尽可能准确地对应

点云,才会在训练过程中给予网络正确的引导,起到

切实的监督作用。

5)
 

均衡性:分割数据集中,特征数据与非特征

数据不能出现明显的密度差异,否则网络学习就不

再是区分形状差异而是区分密度差异,即将整体点

云一分为二。

4.1 迭代密度均衡算法

图9为机匣点云对比。整体机匣的特征区和非

特征区的体积相差较大,当选择适合非特征的数据密

度时,各种结构特征的细节形状没有被充分表达,影
响网络利用特征内部形状变化对patch中心是否是

特征点的判断;当选择适合特征的数据密度时,非特

征数据会过度冗余,导致网络在包含相似形状信息的

点处进行多次训练,这在影响训练速度的同时,对分

割网络的学习也无过多增益;如果采用特征区与非特

征区有明显密度差异的整体机匣[图9(b)]来训练分

割网络,最终网络学习到的不再是两部分的形状差异

而是各自的密度差异,这样训练出来的网络是没有意

义的,其原因是实测数据通常不会存在这样规律的密

度差异。本文提出了特征区与非特征区的迭代密度均

衡算法来解决上述问题。经过算法处理的整体机匣如

图9(c)所示,它的特征数据和非特征数据都有所减少,
因此该算法可以削弱数据冗余对训练效率的影响。

图9 机匣点云对比。(a)原始模型;(b)未采用和(c)采用密度均衡算法的电云

Fig 
 

9 Casing
 

point
 

cloud
 

comparison 
 

 a 
 

Original
 

model 
 

point
 

clouds
 

obtained
 

by
 

algorithms
 

 b 
 

with
 

and

 c 
 

without
 

density
 

equalization
 

algorithm
 

4.2 模拟实测数据缺陷的方法

特征分割是重建航空发动机外形几何模型的第

一步,实测数据的噪声、缺失、分布不均匀等缺陷都

是在特征分割的基础上进行预处理的。为了增强分

割网络对实测数据诸多缺陷的适应性,选择在合成

数据的基础上添加实测数据的上述缺陷。没有将如

图1所示的实测数据加入训练集的原因是:1)受表

面材质的影响,测量数据存在大片的数据缺失,不能

充分展示发动机机匣的形状特点;2)发动机机匣自

身的复杂性和庞大的数据量都给人工选取特征数据

和非特征数据带来很大的困难,在此基础上制作标

签信息会不可避免地引入噪声标签。噪声标签的判

断标准是点的标注标签与真实标签相反。噪声标签

在训练集中达到一定比例时,会误导网络学习,给分

割网络的学习带来以下不利影响:

1)
 

噪声。设点云边界包围盒对角线的长度为

b,控制每个点沿着法线方向有b的0%~0.1%的

随机移动量。

2)
 

缺失。从每个整体点云中随机选择一部分

点,将b的1%的半径范围内的点删除。

3)
 

分布不均匀。不同形状的整体机匣特征部

分的形状不一样,而且特征部分与非特征部分的体

积差也不一样,经密度均衡之后,这些模型的数据密

度是不同的。选择机匣装配体参与网络训练,就可

以模拟数据分布不均匀。

4.3 特征分割数据集构建流程

构建特征分割数据集的过程分为以下几步:

1)
 

参考实际拍摄的发动机照片和实测点云,用

UG
 

NX12.0构建非特征和特征的参数化模板,再
将两者合并为整体机匣,最后利用部件族功能产生

大量尺寸形状各异的整体机匣模型。

2)
 

从整体机匣中分别导出非特征和特征网格,
利用meshlab的Poisson-disk采样脚本文件批处理

网格,生成点云。

3)
 

读取非特征及其对应的特征点云,运用迭代

密度均衡算法,实现整体机匣特征区与非特征区的
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密度均衡。局部数据密度ρ的定义为当前点pi 与

它的k 个邻域点pj(j=1,2,3…,k)之间的平均

距离:

ρ=
1
k∑

k

j=1 pi-pj , (3)

式中:k=10。定义特征和非特征的局部数据密度

分别为ρf和ρnf,则密度差d的定义式为

d= ρnf-ρf 。 (4)

  4)
 

根据密度均衡后的点云生成标签文件,组合

特征数据与非特征数据,生成混合点云和混合标签。
至此,特征分割数据集(图10)构建完成。

图10 特征分割数据集

Fig 
 

10 Feature
 

segmentation
 

dataset

特征分割数据集中包括100个单个机匣模型和

50个机匣装配体模型,设定从模型中选取patch中

心的个数分别为400和800,训练集、验证集和测试

集的patch中心的个数之比为8∶1∶1,表1给出每种

数据集中所包含的局部表面片个数。
表1 每种数据集中包含的局部表面片个数

Table
 

1 Number
 

of
 

patches
 

contained
 

in
 

each
 

data
 

set

Data
 

set Operation Patch
 

number
Training

 

set 3×(80×400+40×800) 192000
Validation

 

set 3×(10×400+5×800) 24000
Test

 

set 3×(10×400+5×800) 24000

  所采用的密度均衡算法流程图如图11所示。

5 特征分割方法的实施细节

5.1 构建多尺度局部表面片

根据航空发动机外形点云的结构特征多、形状

不规则、分布无规律、尺寸差异大、细节丰富等特点

(图12),选择从整体点云中构造的多尺度局部表面

片作为特征分割网络的输入,这样既可以应对不同

结构特征的尺寸差异,还可以捕捉同一结构特征丰

富的细节形状(图13)。在利用encoder
 

unit编码局

部表面片形状结构和局部邻域信息的基础上,特征

分割网络(图4)综合并比较从不同尺度的局部表面

片中收集到的形状信息,判断patch中心是否是特

征点,这有利于网络重视小尺度邻域范围内的细节

形状变化,从而确定清晰的特征分割边界。

IFPS策略的核心是从剩余点集中寻找距离选

中点集最远的那个点作为下一个选中点。在采样点

个数相同的情况下,IFPS相比随机采样可以更好地

覆盖整体点云,即使采样点个数只是整体点云的

2.5%,这些点也充分表达了模型形状,相反随机采

样会造成采样点的局部黏结(图14)。图15是IFPS
算法流程图。

通过观察特征分割数据集中所有形状的模型尺

寸和对应的特征尺寸,再结合选择的局部表面片中

心个数,确定了3个由小到大的球邻域搜索半径值

rs=0.01b,rm=0.03b,rl=0.07b。

5.2 归一化局部表面片

神经网络训练时,要求每个局部表面片中包含

的点数要相等,所以需要对球邻域搜索到的点数进

行判断,搜索到的点数超过指定数量k 时,随机选

择k个邻域点作为特征分割网络的输入;搜索到的

点数小于指定数量k时,补零。rs=0.01b时,ks=
100;rm=0.03b 时,km=300;rl=0.07b 时,kl=
700。

将邻域点坐标进行归一化。pi 是局部表面片

中心,pj1,pj2,…,pjk 是pi 的k个邻域点,
 

则有

pja =pja -pi, (5)

pja =
pja
rl
, (6)

式中:a=1,2,…,k;
 

rl=0.07b。

5.3 特征分割损失函数

通过计算预测标签和真实标签之间的距离,得
到特征分割网络的损失函数为

Lf(pi)=‖f
~
i-fi‖1, (7)
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图11 密度均衡算法流程图

Fig 
 

11 Flow
 

chart
 

of
 

density
 

equalization
 

algorithm

式中:f
~
i 是特征分割网络预测patch中心pi 是特征

点的概率;fi 是patch中心pi 的真实标签。通过

将特征分割网络与采用二进制的交叉熵损失函数训

练好的网络模型进行对比,发现采用Lf(pi)可以取

得更好的分割效果。

6 特征分割方法的验证与分析

为验证本文方法的有效性和优越性,采用精度

和交并比(IoU)作为定量评估标准,进行了验证实

验。航空发动机外形点云的验证与分析分成4部
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图12 航空发动机外形点云的形状特点。(a)形状不规则;
(b)细节丰富;(c)分布无规律

Fig 
 

12Shape
 

characteristics
 

of
 

aero-engine
 

profile
 

point
 

clouds 
 

 a 
 

Irregular
 

shape 
 

 b 
 

rich
 

details 
     

 

 c 
 

irregular
 

distribution

图13 多尺度局部表面片。(a)不同结构特征的尺寸

差异;(b)同一结构特征丰富的细节形状

Fig 
 

13 Multi-scale
 

local
 

patches 
 

 a 
 

Size
 

difference
 

among
 

different
 

structural
 

features 
 

 b 
 

rich
 

detail
 

shapes
 

from
 

the
 

same
 

structural
 

feature

分:1)本文方法与非网络类学习方法(K-means)、基
于聚 类 的 方 法(wcseg[31])和 区 域 生 长 法(region

 

growing)的分割结果对比;2)本文网络与学习基方

法PointNet[22]、PointNet++[23]、DGCNN[30]的分

割结果对比;3)本文网络在不同训练集中学习后,得
到不同网络模型的分割结果对比;4)本文方法处理

不同噪声尺度的点云的分割结果。特征分割网络结

构设计的验证与分析分成两部分:1)本文网络采用

多尺度局部表面片与单尺度局部表面片作为输入的

图14 IFPS与随机采样对比

Fig 
 

14 Comparison
 

of
 

IFPS
 

and
 

random
 

sampling

图15 IFPS算法流程图

Fig 
 

15 Flowchart
 

of
 

IFPS
 

algorithm
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分割结果对比;2)本文网络与采用局部表面片特征

向量的编码单元组成的网络的分割结果对比。

6.1 航空发动机外形点云的验证与分析

不同方法应用于发动机外形点云的分割结果如

图16所示,K-means方法是无监督聚类的经典算

法,需要设置当前形状应该被分割成的部件数量K
和初始随机种子点;wcseg可以避免设置每种形状

的K 值,但需要输入3个相互可见比例阈值来执行

三次弱凸合并,并且需要提供计算形状直径函数的

相关 参 数,用 于 执 行 体 积 一 致 性 合 并;region
 

growing方法需要根据模型的形状特点,反复调整

平滑阈值和曲率阈值。图16中以上三种方法的分

割结果都经过了仔细的参数调整,但依旧存在不同

程度的过分割和欠分割问题(黑圈标注),本文方法

将训练好的特征分割网络模型直接应用于5种不同

形状的机匣点云,不需要参数调整就可以将不同形

状、不同位置、不同尺寸的凸台和加强筋都划分成特

征数据,忽略由凸肩和安装边引起的机匣壳体形状

变化,将其归为非特征数据。

图16 不同方法的分割结果对比

Fig 
 

16 Comparison
 

of
 

segmentation
 

results
 

of
 

different
 

methods

  不同学习基方法应用于发动机外形点云的分割

结果如图17所示,4种网络的输入不同:PointNet和

DGCNN是整体点云,PointNet++是局部表面片,本
文方法是多尺度局部表面片。特征点在整体点云中

的占比相比在局部表面片中的占比要小(表2),导致

PointNet对局部形状的学习不够充分,凸台和加强筋

附近的非特征点被错误识别,当特征周围是光滑曲面

(casing
 

1,
 

casing
 

2)时,该问题不明显;当加强筋左右

端面存在凸肩(casing
 

3)、凸台位于凹陷机匣壁并且

相互之间距离较近(casing
 

4),凸台所处的圆柱形机匣

壁与其他机匣壁存在台阶(casing
 

5)时,特征分割的边

界被扩大,此时对特征附近点的判断存在随机性。

PointNet++将从patch中学习到的特征向量

按照距离远近,从patch中心插值传播给了patch
中的其他点,导致局部表面片内部形状变化处的点

被赋予了错误的特征信息,分割边界在真实结构特

征的基础上被均匀扩大(casing
 

1,
 

casing
 

2),向加

强筋两侧凸肩扩散(casing
 

3),位于凹陷机匣壁的凸

台两侧部分非特征点(casing
 

4)和少量台阶下的非

特征点(casing
 

5)被错误识别。
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图17 不同学习基方法的分割结果对比

Fig 
 

17 Comparison
 

of
 

segmentation
 

results
 

of
 

different
 

learning-based
 

methods

表2 特征点在整体点云和局部表面片中的占比

Table
 

2 Proportion
 

of
 

feature
 

points
 

in
 

entire
 

point
 

cloud
 

and
 

patch

Item Casing
 

1 Casing
 

2 Casing
 

3 Casing
 

4 Casing
 

5 Mean
Proportion

 

of
 

feature
 

points
 

in
 

entire
 

point
 

cloud
 

0.1250 0.0603 0.0687 0.1895 0.3366 0.15602
Proportion

 

of
 

feature
 

points
 

in
 

patch 0.4754 0.5400 0.2830 0.5400 0.7835 0.52438

  DGCNN分割结果相较前两种方法有了较大的

改善,但在生成全局特征时只采用了最深层网络的

输出结果,缺少浅层网络学习到的特征,这导致网络

对整体形状变化趋势的表达不够规整[图6(b)],凸
台和加强筋周围的机匣壁被错误识别,分割边界向

外小幅度扩散(casing
 

1,
 

casing
 

2,
 

casing
 

3)。另外

网络缺少对小尺度细节形状的学习,导致对凸台间

隔之间的部分机匣壁
 

(casing
 

4)和台阶处的机匣壁
 

(casing5)分割的错误。本文方法对整体形状变化

趋势的表达是准确的[图6(a)、(c)和(d)],并且特

征分割网络通过综合比较从不同尺度的局部表面片

中收集到的形状信息,判断patch中心是否是特征

点,分割结果最符合真实标签包含的语义信息,边界

清晰且质量较佳,该方法达到了本文对发动机外形

点云特征分割的要求。

表3是本文方法应用于图16中外形点云的定

量分析结果,5种机匣的特征分割精度的平均值为

0.95673,分割交并比的平均值为0.78707,这说明

本文方法是有效的。表4是将图17的4种学习基

方法应用于图16中外形点云的定量分析结果,将特

征分割结果平均后,本文方法的精度和交并比相较

其他三种学习基方法都有所提升,说明本文方法是

先进的。
本文网络在不同训练集中学习后,不同的网络

模型分割结果对比如图18所示,图18(b)和(c)说
明当训练集中只包含单个机匣时,训练完的网络模

型对机匣与机匣装配位置处的安装边和螺栓做出了

错误的判断。当训练集中同时包含单个机匣和机匣

装配体时,图18(c)中机匣8的4个异形凸台和机

匣10的7个圆柱形凸台都被清晰地识别为特征数
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据,并且形状、大小、位置都是准确的,特征分割精度 达到95.16%,实现了高精度语义分割。
表3 本文方法的分割精度和交并比

Table
 

3 Segmentation
 

accuracy
 

and
 

IoU
 

of
 

our
 

method

Item Casing
 

1 Casing
 

2 Casing
 

3 Casing
 

4 Casing
 

5 Mean
Accuracy 0.96179 0.98910 0.97056 0.97497 0.88725 0.95673
IoU 0.76218 0.82873 0.68174 0.88327 0.77940 0.78707

表4 本文方法与其他学习基方法的分割精度和

交并比平均值
 

Table
 

4 Means
 

of
 

segmentation
 

accuracy
 

and
 

IoU
 

of
 

our
method

 

and
 

other
 

learning-based
 

methods

Method PointNetPointNet++ DGCNN Our
 

method
Accuracy 0.87179 0.89910 0.93137 0.95673
IoU 0.53581 0.57195 0.68138 0.78707

  本文方法处理不同噪声尺度的点云分割结果如

图19所示,噪声影响了结构特征的形状特点,但是

网络区分特征和非特征的模式依旧有效,所以即使

是应对大尺度噪声(0.015b和0.02b),本文方法也

取得了不错的结果,这验证了本文方法应对多种噪

声尺度点云的鲁棒性。

图18 航空发动机外形点云的特征分割结果。(a)输入点云;(b)训练集只有单个机匣;(c)训练集同时有单个机匣和机匣装配体

Fig 
 

18 Feature
 

segmentation
 

results
 

of
 

aero-engine
 

profile
 

point
 

cloud 
 

 a 
 

Input
 

point
 

cloud 
 

 b 
 

training
 

set
 

only
has

 

single
 

casing 
 

 c 
 

training
 

set
 

has
 

both
 

single
 

casing
 

and
 

casing
 

assembly

6.2 特征分割网络结构设计的验证与分析

本文网络采用多尺度局部表面片与单尺度局部

表面片作为输入的分割结果对比如表5所示,其中

single-scale是指选择r=0.05b作为球邻域搜索半

径,构建单尺度局部表面片并将其作为图20中网络

输入的分割结果。为了控制变量,single-scale与

multi-scale(ours)都采用encoder
 

unit收集局部形

状信息,用相同的多层感知机来判断局部表面片的

中心是否是特征点,并且采用相同的学习参数在同

一个训练集上进行学习。

Multi-scale(ours)相比single-scale分割精度平

均提升6.694%。Single-scale有效的原因是单尺度

局部表面片可以覆盖一个特征的大部分形状,基于

此判断其中心是否是特征点是有一定根据的,但是

相比本文方法,某些细节的形状变化在单尺度局部

表面片中并没有那么突出,网络在训练过程中很有

可能忽略这些细节,从而做出错误的判断。
本文网络与采用局部表面片特征向量的编码单

元组成的分割网络结果对比如表6所示。表6中的

“Figure
 

21”是指将用图21所示的编码单元替换图4
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图19 噪声点云的特征分割结果

Fig 
 

19 Feature
 

segmentation
 

results
 

of
 

noisy
 

point
 

cloud

表5 不同输入的网络模型的分割精度对比

Table
 

5 Comparison
 

of
 

segmentation
 

accuracy
 

of
 

network
 

with
 

different
 

inputs

Item Casing
 

1 Casing
  

2 Casing
 

3 Casing
 

4 Casing
 

5 Mean
Single-scale 0.91218 0.92173 0.90972 0.91859 0.82235 0.89691

Multi-scale
 

(ours) 0.96179 0.98910 0.97056 0.97497 0.88725 0.95673
Improvement

 

/% 5.440 7.310 6.690 6.140 7.890 6.694

图20 单尺度表面片作为输入的分割网络

Fig 
 

20 Segmentation
 

network
 

with
 

single-scale
 

surface
 

patches
 

as
 

input

表6 不同编码单元的分割精度对比

Table
 

6 Comparison
 

of
 

segmentation
 

accuracy
 

of
 

different
 

coding
 

units

Item Casing
 

1 Casing
  

2 Casing
  

3 Casing
  

4 Casing
 

5 Mean
Figure

 

21 0.89632 0.90719 0.88984 0.89741 0.81627 0.88141
Encoder

 

unit
 

(ours) 0.96179 0.98910 0.97056 0.97497 0.88725 0.95673
Improvement

 

/% 7.300 9.030 9.070 8.640 8.700 8.548

图21 只用高级特征向量的编码单元

Fig 
 

21 Coding
 

units
 

using
 

only
 

high-level
 

feature
 

vectors

中的encoder
 

unit之后组成的分割网络应用于5种

不同形状机匣的分割结果。其中图21所示的编码

单元相当于截取了encoder
 

unit的前半部分,直接

选择局部表面片的特征向量(patch
 

feature:
 

B×
1024),作为后续判断局部表面片中心是否是特征点

的依据。为了控制变量,两种网络是采用相同的学

习参数在同一个训练集上进行学习的。“encoder
 

unit
 

(ours)”相比“Figure
 

21”分割精度平均提升

8.548%。“Figure
 

21”所指网络有效是因为局部表

面片特征向量表达了当前局部邻域内的整体形状变
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化趋势,在一定程度上是可以判断局部表面片中心

是否是特征点的。但是由于它缺少将浅层网络学习

到的局部邻域信息(低级特征、中级特征和高级特

征)和整体形状变化趋势(局部表面片特征)串联以

后进一步抽象成局部表面片的形状结构,所以其结

果稍逊于encoder
 

unit(ours)。

7 结  论

针对航空发动机外形点云的结构特征多、形状

不规则、分布无规律、尺寸差异大、细节丰富等特性,
提出的基于深度学习的航空发动机外形点云特征分

割方法可以同时实现以下几点:1)忽略特征数据内

部的形状变化,将其归为一类;2)忽略非特征数据内

部的形状变化,将其归为一类;3)重视特征与非特征

数据之间的形状差异,将其一分为二。所提方法解

决了传统方法处理发动机外形点云出现的过分割和

欠分割问题,分割精度达到95.16%,实现了高精度

语义分割,有利于重建出准确的航空发动机外形几

何模型,为飞机与发动机装配协调设计提供指导。
所得结论如下。

1)
 

构建多尺度局部表面片作为特征分割网络

的输入,这样既可以应对不同结构特征的尺寸差异,
又有利于捕捉到同一结构特征丰富的细节形状,该
方法相比单尺度的特征分割精度提升了6.694%。

2)
 

局部信息编码单元encoder
 

unit结合了低

级、中级和高级特征表达的局部邻域信息和局部表

面片特征表达的整体形状变化趋势,抽象出了更加

符合特征分割结果的高维特征空间,与采用局部表

面片特征向量的编码单元相比,局部信息编码单元

的特征分割精度提升了8.548%。

3)
 

针对各种结构特征丰富的细节形状,利用从

局部表面片中收集到的所有形状信息来判断其中心

是否是特征点,其分割结果最接近真实标签并且图

像边界清晰、质量佳。
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