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基于 Kohonen神经网络的 B样条曲面重构 
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摘 要：探讨了三维散乱数据点的自由曲面自组织重构方法。建立了基于自组织特征映射神经 

网络的矩形网格重构模型及其训练算法。所建模型利用神经元对曲面散乱数据点的学习和训练来模 

拟曲面上点与点之间的内在关系，节点连接权向量集作为对散乱数据点集的工程近似化并重构曲面 

样本点的内在拓扑关系。通过该方法不仅能够对无规则散乱数据点进行逼近，并且通过该方法得到 

的曲面也可以作为后继曲面重构的初始曲面。仿真实验表明，所建神经网络模型可实现三维密集无 

规则数据点的曲面自组织重构集 自压缩于一体。 
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B-spline surface reconstruction based on Kohonen neural network 

FAN Yan-ge，LIU Xu-min，CHEN Jing 

(College ofInformation Engineering,Capital Normal University,Beijing 100037，China) 

Abstract：The approach to the freefoml surface self organizing reconstruction for the dense 3D scattered data was 

discussed．Based on the self-organizing~ature map neural network，a rectangle mesh reconstruction approach and the training 

algorithm were developed．The inherent topologic relations between the scattered points on the surface were learned by the self- 

organizing feature map neural network．The weight vectors of the neurons on the output layer of the neural network were used 

to approximate the scattered data points．By this approach，not only to approximate the scattered data points and the surface 

which is reconstructed by this method can be as base surface for further process，but also the experiment indicates that by this 

approach，the reconstruction of the surface and the reduce of the dense scattered data points are combined into the same 

process．Th e computer simulation result shows that this method is effective． 
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0 引言 

逆向工程是指产品的设计制造过程来源于实物而并非来 

源于概念设计。例如，新型汽车的流线型外壳、人造假肢、艺 

术雕塑品等。在这种情况下，首先要对实物进行CAD模型重 

构，然后再进行后序操作，如模型修改、有限元分析、误差分 

析、数控加工指令的制造加工和产品检验等。将实物模型的 

扫描测量数据经过处理加工后，曲面重构就成为反向工程的 

关键技术。基于散乱数据点的曲面重构有多种方法。例如常 

见的方法有 ：隐式 曲面重 构方 法 1 和参数 曲面重构 方 

法 。 

不同曲面重构问题需要不同类型的曲面。本文采用的是 

B样条曲面(B．Spline surface)。这主要因为 B样条曲面作为 

矩形域参数曲面的代表，B样条具有统一、通用、有效的标准 

算法和强有力的配套技术，以及表示和设计自由曲线曲面的 

强大功能，在曲面重构中被广泛采用。 

在逆向工程中，型值点数据具有大规模、散乱的特点，其 

B样条曲面主要由它的次数、节点值和控制点来形成矩形网 

格拓扑形状。在曲面重构问题中，已知的都是无规则散乱数 

据点，因此曲面的次数、节点值和控制点都是未知的。在 B 

样条曲面中最重要的是数据点的参数化，也就是说如何给每 

个数据点分配参数值。数据点参数化的一种方法是通过最优 

化的方法来给数据点分配参数值，但是对于大量的数据点，这 

种方法将会导致具有未知量的复杂非线性状态 J。另外，文 

献[6—8]中指出数据点参数化方法：首先根据边界构造初始 

曲面；然后将数据点(型值点)投影到该初始曲面上；根据投 

影位置算出相应数据点(型值点)的参数。对于特定类型的 

数据点来说，可以利用该方法进行数据点的参数化，但是在构 

造初始曲面时需要条件限制，即不允许曲面重叠，而且数据点 

映射时需要相应的映射函数。而且对于某些类型数据点来说 

很难找出满足所有这些限制条件的初始曲面。 

基于上述的问题，本文中主要采用神经网络方法来对无 

规则散乱数据点集进行拟合。通过迭代方法 Kohonen神经网 

络可以产生对原曲面不同逼近精度的 B样条曲面。通过该 

方法得到的曲面可以对原始的散乱数据点集逼近，可以作为 

后继曲面重构的初始曲面，而且还可以对密集散乱数据点自 

组织压缩，并构建保持原数据点集的拓扑形状，这样降低原始 

数据点的数量，扩大了神经网络曲面重构方法的应用领域。 

1 人工神经网络以及 Kohonen神经网络 

人工神经网络具有强大的泛函逼近能力，三层前向网络 

能以任意精度逼近任意连续函数及其各阶导数，神经网络将 

表示曲面的映射关系存储于网络的连接权值和阈值中，使模 

型具有较强的容错性能和联想能力，故利用神经网络进行对 
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重构的曲面能够局部修改和缺陷表面的局部修补。 

1．1 Kohonen神经网络 

Kohonen神经网络也称 自组 织特 征映射 (SOFM，Self- 

Organizing Feature Map)神经 网络 是一种以无指导的方式 

进行网络训练，是具有 自组织功能的神经网络 ，网络通过自身 

训练，自动对输入模式分类。在网络结构上，自组织竞争人工 

神经网络一般是由输入层和竞争层构成的两层网络，网络没 

有隐含层，两层之间各神经元实现双向连接，有时竞争层各神 

经元之间还存在横向连接。在学习算法上，它模拟生物神经 

系统依靠神经元之间的兴奋、协调与抑制、竞争的作用来进行 

信息处理的动力学原理，指导网络学习与工作。SOM神经网 

络可以实现对输入模式的特征进行拓扑逻辑映射。 

竞争层的拓扑结构有两种形状(图 1)。图 1中的左图为 

2 基于Kohonen网络的B样条曲面重构 

B样条曲面 的定义如下： 

p( )=∑∑dijNi． (u) ．。( )， 
- O J O 

≤￡‘≤￡‘ +I； ≤口≤口 +j (3) 

该B样条曲面的次数为(k，z)。其中， 
．  

(u)(i=0，1， 
⋯

，m)与 
．。( )(J=0，1，⋯，n)分别为 B样条曲面的基函 

数。点d1． (i=0，1，⋯，m；j=0，1，⋯，n)为控制点，构成一张 

控制网格。U=[u0， ，⋯，u +I+1]与 V=[730， 一，口 +1] 

为两个节点矢量。 

利用 Kohonen网络进行 B样条曲面重构时，网络的输入 

节点个数n=3，因此竞争层中每个节点与输入层中每个节点 

之间有三个相连接的权值，本文取竞争层每个节点对应的三 

矩形拓扑结构 三角形拓扑结构 

图1 Kohonen神经网络的竞争层的拓扑结构 

1．2 Kohonen神经网络的学习方法 

设网络的输入模式 =[ ：， ：，⋯， ：]r，k=1，⋯，g。对 

应的竞争层神经元的输出响应 0 J=1，⋯，m。竞争层中的神 

经元_『与输入层神经元 之间的权矢 量 = [ ， ，⋯， 

] J=1，⋯，m。确定输入矢量 与连接权矢量 的最佳 

匹配，即决定竞争层中获胜神经元 g的评价方法有： 

(1)利用输入矢量 与连接权矢量 的内积 。对 

所有的_『=1，2，⋯，m比较内积，其值最大者为对应的神经元， 

即为竞争层中的获胜神经元 g。即： 

oi= X 
0 =max[ ] _『=1，2，⋯，m (1) 

(2)利用输入矢量 与连接权矢量 的欧式距离，然后 

取欧式距离最小者对应的神经元即为竞争层中的获胜神经元 

g。即： 

= Il 一 
=min[ ] =1，2，⋯，m(2) 

本文主要采用的第二种方法来进行评价竞争层中获胜的 

神经元。包含n个输入节点和m个输出节点的Kohonen网络 

的训练过程如图2，训练过程的具体细节可以参考相关文献 

和书籍。 

dI d3 mill硒) ⋯ 一1 

l 2 3  ̂

图2 Kohonen网络的训练过程 

标分量，即网络 

^ l 2 3 

图3 基于 Kohonen网络的 B样条曲面重构 

输入节点的值为原散乱数据点集的坐标值，在训练过程 

竞争层中对应的网格节点将会向输人数据点位置移动，这是 

主要因为获胜的节点对应的坐标值与输人数据点的距离最 

近。训练过程重复进行至到网络训练完毕。最后，网络竞争 

层的拓扑结构符合原散乱数据点集的整体形状。 

训练过程的详细算法如下 ： 

输入：散乱的数据点 ( 彪， )(k=1，2，⋯，n)的 

坐标值。 

输出：网络输 出节点 0，( ， ， )( =1，2，3 =1，2， 
⋯

，m)坐标值，以及符合散乱数据点集的网格拓扑结构。 

(1)取输入节点个数的值n=3，时间t=1，给定网络的 

拓扑结构和竞争层的输出节点个数m。 

(2)选择散乱数据点集的中心点的坐标值加上一个小随 

机数来初始化网络的权值埘：(i=1，2，3 =1，2，⋯，m)。 

(3)从散乱数据点集中随机地选择一个点 ( 。， 彪， 

日 )(k=1，2，⋯，n)作为网络的输入。 

(4)计算所有输出节点与输入节点之间的欧式距离： 
3 

=rain{哆=∑(％一 ) √=1，2，⋯，m} (4) 

(5)通过邻域函数计算获胜节点 的邻域 (t)，然后 

通过下面等式来更新获胜节点权值以及在 邻域内的节点 

权值 ： 

l￡，：(￡+1)：J_ (‘)+'7(‘)( 一 (￡))，V ∈ (￡) 
w5(t)， V 萑 (t) 

(5) 

式中的rl(t)为增益项，0<rl(t)<1，该函数值随着时间的增 

加而递减。 

(6)t=t+1，从原散乱数据点集中随机选择下一个点， 

重复执行步骤(4)一(6)直到网络训练完毕。当竞争层的网 

格拓扑形状移动到一定状态下，即网络训练完毕。也就是增益 
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项 '7(t)的值递减到一定值时。(通常取 '7(t)=0．001) 

2．1 竞争层的拓扑结构和节点个数 

在本文中，网络竞争层的拓扑结构采取矩形网格。主要 

是为了和B样条曲面所定义的网格结构相一致。在其他的 

应用 “中，竞争层的拓扑结构采用三角形的网格。 

竞争层中节点个数 m的取值，在文献[12]中取m =4× 

n，这样就造成竞争层中的节点个数依赖于输入点的个数 ，如 

果当输入点的个数非常大时，网络的竞争层的节点数 目会更 

大。本文主要根据数据点数目的大小来给节点个数赋值，如果 

n的取值较小时(小于200)，采用文献[12]中的方法。如果数 

据点的数 目较大时，采用聚类方法对原始散乱数据点集进行 

聚类分析 ，产生不同的聚类，m取值为聚类的个数。在训练过 

程中利用动态 Kohonen神经网络(也称作增长元结构) 对 

竞争层中的节点个数m进行更新。基本思想是 ：在训练过程中 

对最活跃的竞争层节点附近添加节点，因此竞争层中的每个 

节点附加一个计数值 ，每当竞争层中节点获胜时，该节点的计 

数值加 1。在训练过程中，当节点的计数值大于指定阈值时， 

该节点(神经元)附近插入一列节点或者一行节点，这样不会 

影响竞争层网格的整体拓扑结构。 

2．2 网络权值的初始化 

网络权值的初始化是在网络训练开始阶段为网络输入节 

点和竞争层上节点之间的连接赋值，即为竞争层上节点指定 

坐标值，不同的应用情况需要不同的初始化方法。 

最简单的初始化方法是 ：为网络中的每个权赋值为小随 

机数。这种情况会造成输出点与输入点之间的距离非常大。为 

了提高训练算法的效率可以用散乱数据点集的中心数据点附 

近的点值初始化网络的权值。 

2．3 邻域函数和增益项 

在网络训练的算法中涉及到两个隐函数：邻域函数和增 

益项。这两项直接影响网络对原散乱数据点集逼近的质量即 

最后得到曲面的好坏。文献[14]中提到获胜神经元的邻域大 

小和增益项对于训练时间的来说是一个重要的因素，并且这 

两项随着时间而递减。文献[15]中指出根据Kohonen神经网 

络的基本理论，除了高斯函数没有其他的原则来计算这两项。 

2．3．1 邻域函数 

在训练过程中，最佳的情况是初始阶段网络拓扑结构移 

动的区域要大一些 ，而在训练的结束阶段网络拓扑结构移动 

的区域要小一点。邻域函数取高斯函数为： 

(f)=詈e一÷(÷) (6) 
式(6)中 t为训练算法的重复次数，m为网络的神经元(输出 

节点)的个数(m为原散乱数据点集通过聚类方法得到的聚 

类个数)。 为预先指定的固定值。在邻域函数中加入 主要的 

原因是：它可以控制邻域函数的陡度状况(如图4)。如果散乱 

数据点集总体形状看起来比较简单，那么可以通过 的值来 

m =100 s=100(实线) s=200(虚线) s=300(点画线) 
图4 邻域函数曲线 

控制邻域函数值使它降低得快一些。如果散乱数据点集总体 

形状看起来比较复杂，那么可以利用 来控制邻域函数值使 

它降低得缓慢一些。这样可以对散乱数据点集更精确地逼近。 

在图4中，固定网络竞争层的节点个数 m=100， 分别取值为 

100、200、300时，所得邻域函数(式6)曲线。随着 取值的增 

大，邻域函数曲线的陡度变的平缓。 

2．3．2 增益项 

增益项主要控制网络拓扑结构中节点移动距离的规模大 

小。增益项的值越小，那么网络上的节点和它的邻域内的节点 

0 向输入点 移动的距离就越小。增益项的范围处于[0，1] 

之间。如果增益项等于 1，那么点 0 将会接近输入点置。在训练 

过程中，最佳的情况是在训练初始阶段网络拓扑结构上节点移 

动的距离大一点。而在训练的最后阶段，网络拓扑结构上的节 

点移动距离要小一点。像邻域函数一样增益项也取高斯函数： 

) 去e神 (7) 
式(7)中t为训练算法重复的次数。q为预先指定的固定值，其 

含义与邻域函数中的 含义相同(如图5)。随着q取值的增 

大，增益项曲线的陡度变的平缓。 

训练次数 

图5 q=10o(实线)、q=2o0(虚线)、q=300(点画线)时增益项曲线 

3 仿真实验 

Kohonen网络拟合部分球面实验。 

椭球面的参数方程表示如下： 

(8) 

试验时，取 口=1，b=1，C=1，M∈[0，7／2]， ∈ [0， 

7／2]。 

仿真实验表明：本文所提出的基于迭代方法 Kohonen神 

经网络可实现三维密集散乱数据点自组织压缩，生成期望疏 

密程度和逼近精度的矩形拓扑形状网络，并可有效保持原始 

数据点集的拓扑特征，从而实现了基于B样条的大规模散乱 

数据点的精确曲面重构，所得曲面可作为后继曲面重构的初 

始曲而。 

o2 ：
． ． ～  曩 ＼ l ? ■) 

0 ’ ／  

0．2＼ _／／ 6⋯ 
。’ n 

图6 取 500个数据点所得原始曲面 
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0 

图8 网络竞争层取216个节点训练后所得曲面 

三 
0 

图9 取 250个数据点经网络训练以后所得曲面 

l 

0．S 

0 
0．S 

图 1O 取5O个数据点经网络训练后所得曲面 

4 结语 

逆向工程是 目前国际国内 CAD／CAM领域的前沿热点课 

题之一，自由曲面重构是其中的关键技术。由于B样条具有 

统一、通用、有效的标准算法和强有力的配套技术，以及表示 

和设计自由曲线曲面的强大功能 ，在曲面重构中被广泛采用。 

上述工作表明本文所提出的基于迭代方法Kohonen神经 

网络的曲面自组织重构模型具有对测量的散乱数据点的自组 

织压缩和保持拓扑特征的映射能力，利用网络神经元对曲面 

空间样本点的学习和训练来模拟曲面上点与点之间的内在关 

系，可重构曲面样本点的内在拓扑关系，并可不必求出曲面具 

体的数学参数方程(有时候也是无法求出)，可以产生对原曲 

面不同的逼近精度 B样条曲面。通过该方法得到的曲面可 

以对原始的散乱数据点集进行逼近，或作为后继曲面重构的 

初始曲面，而且也可以对密集散乱数据点自组织压缩并构建 

保持原数据点集的拓扑形状，从而降低了原始数据点的数量。 

此外，与传统曲面重构方法相比，本文所采样的迭代方法 

Kohonen神经网络的曲面重构具有以下特点：重构精度较高， 

可根据实际重构精度的需要 ，构造相应规模的神经网络；适合 

重构曲面的局部人工编辑与修改 ，迭代方法 Kohonen神经网 

络经过重新训练，实现局部区域的数据重新拟合，使得局部编 

辑和修改成为可能；适合缺陷表面的局部修补，采用神经网络 

重构时，可将磨损区域数据和其周围的数据作为训练样本来 

训练网络 ，然后插值，则可在一定程度上修复磨损表面。 

目前，在数据量的急剧增大和对网络传输要求越来越高 

的情况下。基于点的造型与基于点的绘制在图形中成为一个 

新的研究热点。下一步的工作设想是对于人工神经网络应用 

于测量几何造型方面继续进行探索和尝试，如何把神经网络 

所具有的优点应用到基于点的造型和基于点的绘制中的问题 

还需要进一步研究解决。人工神经网络所具有的许多优良特 

性，必将为几何造型的智能化开辟广阔的前景。 
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