
第
2 00 9 

期 
年 9月 

计 算 机 技 术 与 发 展 
O0M PUTER 1ECHN0L0GY AND DEVEL0pMENT 

Vl01．19 No．9 
Sep． 2009 

基于神经网络的 NURBS曲面重建 

肖宜龙 ，路 游，亓永刚 

(中国石油大学 计算机科学与技术系，北京 102249) 

摘 要：曲面重建是 CAGD中的重点研究课题，而神经网络具有很好的非线性逼近能力，文中将二者结合，给出了一种利 

用神经网络将三维数据点拟合为 NURBS曲面的方法。提出的前馈型神经网络包含四个隐层，其中一层的激活函数为B 

样条基函数。由数学推导可知，该网络可以表达 NURBS曲面，通过对控制顶点及其权重的学习，可以用该网络来重建 

NURBS曲面。权值的调整通过误差反传与梯度下降法实现。实验结果表明，文中提出的方法是可行的。 
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NURBS Surface Reconstruction Based on Neural Network 

XIAO Yi—long，LU You，QI Yong-gang 

(Department of Computer Science and Technology，China University of Petroleum，Beijing 102249，ChIna) 

Abstract：Surface reconstruction is the focus in CAGD research．Neural network has a good ability of non—linear approximation．In this 

paper．give ametlxxtforthe 球Bs surfacefitting using neuralnetwork． e proposedfeed—forwardneural network containsfour hid— 

denlayers．The activation function ofodelayeristheB—spine basicfunction．Frommathematical derivation knowthatNURBS surface 

canbe expressed bythisnetwork．Throughthe studyof the control points andweights．thenetwork canbeusedtONURBS surface recoN· 

struction ．Experiments show thattheme thodisfeasible． 

Keywo／'ds：surface reconstruction；neural networks；l、 球 BS surface 

O 引 言 

利用三维扫描仪从物体表面取得散乱数据，并对 

其进行曲面重建是 CAGD中的热点研究课题。在涉 

及 自由曲面的工业造型领域有广泛的应用。曲面重建 

的方法通常有：曲面拟合法[1--3】，这是一类基于参数曲 

面、隐函数曲面或分段多项式近似数据点的方法，它主 

要包括隐式拟合和显式拟合两种方法；分段线性重建 

法HJ，这类方法是通过建立多面体化的表面，插值或近 

似给定点，该类方法又可分为多边形方法和体方法；基 

于物理的重建法[引，这是一种对于构造的初始几何模 

型，通过引入物体本身的物理特征和所处外部环境因 

素的描述使模型变形并逼近散乱点的方法；基于神经 

网络的重建法[5．6】等等。但是在曲面重建领域没有一 

种方法是十全十美的。考虑到神经网络强大的泛函逼 

近能力、容错性能以及联想力，结合曲面造型方法中常 
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用的 瓜BS技术，提出了一种基于前馈神经网络的 

神经网络NURBS曲面重建方法。 

1 NURBS曲面简介 

张量积双参数NURBS曲面的定义公式如下[7】： 

∑∑Nk。p(u)Nr， ( ) ， ．， 
S(U， )= 上 —————————一  (1) 

∑∑ ，p(u)Nr． ( ) ，， 

其中 S(U， )是 NURBS曲面上参数为(U，"／3)的的一 

点，Nr， ( )和Nk．p(U)是次数分别为P和q的B样条 

基函数， ．，是曲面的控制网格上的控制顶点，w ，， 

是控制顶点 ．，的权重， ．，越大，曲面就越靠近控 

制点 ．roU = [Uo，⋯，Û+ +1]和 = [ 0，⋯， 

+。+1]是节点向量。 

2 神经网络 

1962年，Rosenblatt给出了人工神经网络著名的 

学习定理：人工神经网络可以学会它可以表达的任何 

东西。这一部分将给出一个神经网络[引，通过数学推 

导可以证明，这一网络可以表达NURBS曲面。 
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图 1 神 经网络结构图 

图 1表示的是包含四个隐层的前馈神经网络。第 

一 隐层的激活函数为B样条基函数，第二隐层、第三隐 

：层、第四隐层及输出层的激活函数为斜率为 1的线性 

函数。第一隐层及第三隐层的输入累积函数为线性求 

和函数；第二隐层及输出层的输入累积函数为多项式 

函数(求积)；第四隐层有四个神经元，右边三个神经元 

的输入累积函数为线性求和函数，左边一个神经元的 

输入累积函数为反商函数(先对输入求和，再对和求倒 

数)。网络中需要学习调整的向量为控制顶点 
． ， 及 

其权重 ．，。 

用net r，(·)和net r o(·)分别表示第 r隐层神 

经元的输入和输出。按照图1，第 1隐层的输出为： 

net 1 O(i)=Ni。 ( ) (2) 

net 1 o( )= ，。( ) (3) 

因为第2隐层、第3隐层及第4隐层的激活函数都 

是斜率为 1的线性的函 

数，所以有 ： 

net 2 o(i， )= net 2 

J(i，J)= net 1 O( )· 

net 1 O(j) (4) 

net 3 O(i， )： net 3 

J(i， )= 训 ，』·net 2 

0(i， ) (5) 

net 4 O(L)= net 4 

J(L)= 

— — ． — — — — — — —  ．  — — ．  — — ． ． —  一  

∑∑net 3 0( ， ) 

(6) 

net 4 O(R) ： net 4 

(R)=∑∑Pi,jnet 3 
O(i，J) (7) 

其中net 4 (L)和net 4 

0(L)分别表示第四隐 

层左边一个神经元的输 

入和输 出，net 4 I(R) 

和net4 0(R)分别表示 

第四隐层右边三个神经 

元的输入和输出。另外， 

输出层的累积输入函数 

为乘积函数，激活函数 

的斜率为1的线性函数， 

因此 

S(Û， )= net 4 

o(L)·net 4 O(R)= 

(8) ∑∑net 3 o( 
，J) 

把式(2)～ (5)代人式(8)，得到 

S(U ， )=net 4 O(L)·net 4 O(R)= 

! 1 ：! ㈨ ∑∑ 
， 
( ) ， ( ) 

其中 S( ， )表示 (S( ， ) ，S( ， ) ，S(Uk， 

) )， ， 表示( ， ，』， ．』)，式(9)即为NURBS曲 

面的表达式。由此可知，本节所构建的神经网络可以表 

达NURBS曲面，故通过对网络中控制顶点 ．，及其 

权重 ． 的学习，可以用该网络将原始数据点拟合为 

NURBS曲面。 

2．1 控制顶点的学习规则 

定义网络的误差测度为： 

E( ， )= 1( 
，
广 s( ， 1)) 
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其中 ．z是对应于某一参数对( ．， )的期望输出， 

S( ， )是把( ， )输入网络后的实际输出。按照 

负梯度下降法，为了使 E达到极小点，应该有 

Ap 

因磋 = · =cs 一 
． 

)． 止  

∑∑net3o( ， ) 

故 却  一 OE =一'7(s( 
， )一Ik,z)· 

址  (1o) 
m  ⋯ ， 

∑∑net3o(i， ) 

(10)式即为 ． 的调整规则 ，7／为学习率。 

2．2 权重的学习规则 

定义网络的误差测度为： 

E(p，叫)= 1( 
．
f—S( ， )) 

按照负梯度下降法，为了使 E达到极小点，应该 

有 

Aw  一  

因为 

旦 一丝!垒： 2．箜! ! 2．坌堡鱼Qf 2 
OW1

． 
as(Uk，V1) 0net3o(i，J) f，f 

= (S(U ， )一 ．z)· 

‰∑∑net3o(i， )一∑∑Pi。 net3o(i， ) 

(∑∑net3o(i， )) 

·net2o(i， ) 

故 

Aw i
，
』=一 ‘(S(“ ，"O1)一 ，z)· 

‰ ∑∑net3o( ， )一∑∑P net3o( ， ) 

(∑∑net3o( ， )) 

·net2o(i， ) (11) 

(11)式即为 。 的调整规则， 为学习率。 

3 NURBS曲面重建方法 

上一部分给出使用的神经网络的结构及其各层神 

经元权向量的调整公式；这一部分将给出利用这一神 

经网络重建曲面的方法。 

图1表示的神经网络，输人为参数(U ，V1)，输出 

为(S(Û，V1) ，S(Uk， ) ，S(U ，vt) )即空间中的一 

个点。通常要对空间数据点进行 NURBS重建，已知的 

条件为这些点的空间坐标(．7C，Y， )，因此这些点是无 

法直接输入图1表示的神经网络进行训练的，这就需 

要先把这些点参数化，得到每个点对应的参数(U， )， 

然后形成样本集 ((U， )，(z，Y， ))，再把这个参数化 

后的样本集输入神经网络进行训练。考虑到本文所使 

用的数据点参数化方法的特点，假设所给的空间数据 

点集是矩形排列的。 

3．1 数据点的参数化 

假设矩形排列的数据点集为{P }i=1，2，⋯，扎； 

=1，2，⋯，优，采用弦长参数化方法对数据点集参数 

化，并确定曲面的节点向量。 

U向第i行( =1，2，⋯， )数据点 =1，2， 

⋯

，rn的参数化方法为： 
—  

令 d= II Pm —Pm一1 Il 
^=2 

则 Uf，1=0，U ，m=1 

1垒 二垒 = 
d ，k= 2，⋯ ，rn一 

向第 N(j=1，2，⋯，优)数据点P i=1，2， 

⋯

， ，的参数化方法类似，不再叙述。 

公共的 向参数值可取为“ = ∑ i,j 9J=1， 

2，⋯，rn。公共的 向参数化方法类似。u向和 向的参 

数化完成以后，每个数据点 A， 就对应了一个参数值 

( ，j，一Vi
,
j)。 

U向的节点向量定义为： 

UO ⋯ Up 0，U"l= ⋯ Um+p 1 

．  + D一1 

p = ÷∑ J=1，⋯， 一 一1U i+1 1 P +p 厶 J ，⋯， 一 一 
其中P为B样条基函数的次数。 向节点向量的定义 

方法类似。 

3．2 神经网络的训练算法 

第三部分给出的 。 及 ．j的调整公式是依据误 

差反传原理得到的，这与BP网络中权值的调整规则是 

一 致的，因此参考已有的 BP学习算法-9 J，文中使用的 

神经网络训练算法流程设计为[ ， 0]： 

(1)初始化。控制顶点的初始值赋随机数，权重的 

初始值赋为1； 

(2)依次输入参数化后的训练样本对，计算输出； 

(3)计算每个样本的网络输出误差及网络累积总 

误差； 

(4)按公式(10)、(11)调整隐层中各 ． 及 ， 

的值； 

(5)检查是否所有训练样本完成一轮训练，若没 

有，返回步骤(2)，否则转步骤(6)； 

(6)检查网络总误差是否达到给定的精度要求， 

若是，训练结束，若不是返回步骤(2)。 

_ _ _ l _  

+ 

1  
一 

．I 一 

lI 

最  

● l  一 

0 

l  
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4 仿真结果 

图2表示用文中方法做仿真实验得到的结果。 

(a)表示空间中矩形排列的原始数据，共有441个三维 

数据点，是从解析方程 =~／3×(1+z ／4+y2／4) 

采样得到的。(b)是用文中方法得到的双三次 NURBS 

曲面的光照图。 

(a)原始数据点 (b)拟合后的NURBS曲面 

图2 实验仿真 

5 结束语 

曲面重建技术是逆向工程中的热点研究课题，广 

泛应用于航空、汽车、船舶以及其它工业造型领域。 

NIⅡ BS技术作为国际标准，具有统一、通用、有效的标 

准算法和相应的配套技术，可以表示自由曲线曲面，因 

此在重构技术中被广泛采用。而神经网络具有强大的 

非线性学习能力和一定的抗噪性。文中正是考虑到这 

些特点提出了一种基于神经网络的NURBS曲面重建 

方法，把参数化后的数据交由神经网络去学习进而拟 

合出相应的曲面。 

仿真实验表明该方法是可行的，对原始数据的拟 

合度较高。然而该方法处理的是规则的矩形排列的数 

据点集，因此在下一步的研究中将考虑大规模散乱数 

据点集的压缩和神经网络曲面重建。同时神经网络的 

训练算法也会进一步改进。 
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4 结束语 

文中将主成分分析、遗传算法融合在 BP神经网 

络中，先利用主成分分析进行样本降维，再利用遗传算 

法优化初始权值，最后进行BP神经网络训练，形成一 

种提高BP神经网络泛化能力的改进算法，为实际生 

活中样本复杂的神经网络提出了新的思路。通过对输 

人样本集进行主成分分析处理，达到了数据降维、剔 

除冗余信息的目的，借助遗传算法能够全局寻优的特 

点对初始权值进行优化，弥补了标准 BP算法容易陷 

人到局部极值中的不足，增加了网络对训练集合以外 

样本的识别能力，提高了BP神经网络的泛化能力。 

参考文献： 

[1] 1．ehtokangas M．Modified Cascade—Correlation Learning for 

Classrfication[J]．IEEE Tram．on Neural Networks，2000，11 

(3)：795—798． 

[2] 武 妍，张立明．神经网络的泛化能力与结构优化算法研 

究[j]．计算机应用研究，2002(6)：21—25． 

[3] 周开利，康耀红．神经网络模型及其MATLAB仿真程序设 

计[M]．北京：清华大学出版社，2006：69—100． 

[4] 杨 静，毛宗源．基于PCA和神经网络的识别方法研究 

[J]．计算机工程与应用，2007，43(25)：246—248． 

[5] RuanQing，WangYi—qiang．PCAApproachtoBPl瑚ming 

【Jj．Journal of Fudan University：Natural Science。2005，44 

(2)：318—322． 

[6] 王智平，刘在德，高成秀，等．遗传算法在BP网络权值学习 

中的应用[J]．甘肃工业大学学报，2001，27(2)：20—22． 

[7] Zorriassatine F，Tann~k J D T．A review of neural networks 

forsmt~ticsl process control[J]．Joumal ofIntelligentMant1． 

facturing ，1998，19：209—224． 

[8] 贾丽会，张修如．BP算法分析与改进[J]．计算机技术与发 

展 ，2006，16(1O)：2oo一2o3． 

[9] 熊 凌，赵明旺．基于遗传算法的BP网络全局收敛的混合 

智能学习算法[J]．武汉科技大学学报：自然科学版，2000， 

23(2)：183—186． 


