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摘 要 构造实体几何 CSG 技术通过几何基元集与基元间的布尔运算来定义复杂形状，但从

已有的几何形状逆向建模恢复 CSG 构造序列一直是富有挑战性的研究问题。提出一种基于

Transformer 的深度网络架构，解析输入的几何形状，并输出该形状的 CSG 建模序列。采取

CSGNet算法作为基线，首先扩充训练所用的合成数据集，使得模型能够学习并解析更广泛的

形状。此外，采取VGG编码器-Transformer解码器的自回归学习架构，基于注意力机制更好地

关联生成序列，将二维形状输入解析为固定格式的 CSG 序列输出，得到更好的重建质量。还

引入预测有效性矫正模块，确保模型不会输出无效的重建序列。结果表明，本文提出的模型在

合成数据集和真实CAD数据集上都能够取得更好的质量。
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An intelligent analysis method for 2D CAD shapes based on CSG
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Abstract Constructive solid geometry （CSG） is a geometric modeling technique that defines 
complex shapes through Boolean operations between basic geometric primitives.  However， reverse 
modeling to recover the CSG construction sequence from existing geometric shapes has been a 
challenging research problem.  In this paper， we propose a Transformer-based deep network 
architecture that can parse input geometric shapes and output their corresponding CSG modeling 
sequences.  Using the CSGNet algorithm as a baseline， we first expanded the synthetic dataset used 
for training， enabling the model to learn and parse a broader range of shapes.  Additionally， we 
adopted an autoregressive learning architecture with a VGG encoder and a Transformer decoder， 
leveraging the attention mechanism to better correlate the generated sequences.  This approach 
translates 2D shape inputs into CSG sequence outputs in a fixed format， resulting in improved 
reconstruction quality.  We also introduced a validity correction module to ensure that the model 
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does not output invalid reconstruction sequences.  Experimental results show that the proposed 
model achieves better quality on both synthetic and real CAD datasets.
Keywords constructive solid geometry（CSG）； attention mechanism； deep learning； validity 
correction

在现代设计中，计算机辅助设计（computer-
aided design， CAD）技术被广泛应用于工业设计、

建筑、制造等多个领域。而从已有形状中逆向重

建 CAD 模型是几何建模设计者长期追求的目标

之一。完整的CAD模型包含了构造的细节，除几

何信息和简单的拓扑信息之外，还涉及组件的综

合设计知识及其相互关系，这使得设计者能够更

好地了解CAD形状的结构，并可以根据需要更方

便地创建新的模型。构造实体几何（constructive 
solid geometry， CSG）是CAD设计中一种经典的几

何表示方法，它通过在简单的几何图元（二维图元

如圆形、三角形、矩形等，三维图元如球体、立方

体、圆柱体等）上依序应用布尔运算（交、并和差）

来生成更复杂的 CAD 形状，在自动化、模块化和

精确控制方面具有显著优势。图 1展示了二维形

状的CSG形式构造步骤。

传统设计场景下，CAD形状的生成主要依赖

于手动设计，设计师根据专业知识与经验逐步构

建模型。这种手工设计方式虽然具备灵活性，但

随着模型复杂度的增加，其操作的难度和时间成

本也迅速攀升，且在设计过程中难免会因人为因

素导致精度偏差或重复劳动，影响设计质量的稳

定性和一致性。此外，在复杂设计项目中，设计师

通常需要对已有的形状不断进行调整和复用，如

重新构建基本形状模块、调整布尔操作顺序、重新

设置参数等。这种模式下，设计师若希望对复杂

形状的局部区域进行修改，通常需要手动回溯并

调整多个操作步骤，甚至可能要重新设计相应的

构造模块。这不仅增加了设计难度，还限制了设

计的可扩展性，使得设计的复用和形状的管理变

得繁琐，严重影响了设计效率。

CSG 解析方法通过将复杂 CAD 形状分解为

基础几何模块和布尔操作序列，为设计提供了系

统化的构造路径。这种解析方式不仅保留了每一

步操作的顺序与参数，使得设计过程更易追溯和

修改，且能快速对形状进行局部调整和复用，从而

提高设计效率，确保模型构建的准确性和一致性，

有效解决了传统手动设计中的复杂度、调整难度

和复用性等问题。因此，如何将CAD形状解析为

CSG序列的表达形式成为值得研究的热点问题。

当前，CAD形状的 CSG解析任务面临很多挑

战。首先，CAD 形状的 CSG 表示并不具有唯一

性，如图 1 所示，同一个 CAD 形状可能对应多种

CSG构造方式，这会给学习带来不确定性。其次，

在解析一个结构未知的CAD形状时，模型无法事

先预知其所对应的基元数量及所需要的操作的数

量，这导致目标输出的维度和 CSG序列长度均无

法固定。此外，CSG序列的微小变化（包括基元与

操作的选择及其排列顺序）可能导致其对应生成

的图形截然不同，且序列越长越容易导致微小误

差的逐渐累积，最终与目标图形产生巨大差异。

目前已有很多对二维与三维 CAD 形状的解

析研究，过去主流方法多侧重于搜索与优化技术，

尽管这些方法能够生成具有一定结构的形状，但

通常运算速度较慢，且对噪声不具有鲁棒性。近

年来，基于深度学习的解析方法逐渐成为主流，为

CAD形状生成提供了新的路径。其中，基于自回

归的学习框架能够更好地利用已生成序列的信息

做下一步解析，在近几年越发受到关注。基于序

列生成的深度学习模型能够自动识别并生成复杂

形状的构建过程，使得设计人员可以在无需手动

操作的前提下获得所需的几何结构。相比于传统

的静态形状表示方法，此类模型不仅能够逐步生

成形状，而且便于设计师在设计过程中对形状进

行修改和调优，这为 CAD 形状设计提供了智能

图1　同一二维形状的2种CSG构造序列示意图

Fig. 1　Two different CSG construction sequences of the 
same 2D shape

604



第 5 期 冯卓航，申立勇：基于CSG的二维CAD形状智能解析方法

化、易编辑化的可能性。

本文提出的模型为基于Transformer［1］的自回

归框架，这主要是因为 CSG表示在结构上可以视

为一种 CAD语言序列，因此可以利用 Transformer
架构强大的序列学习能力来做解析。整体来看，

本文的模型基于编码器-解码器结构，采用卷积神

经网络编码器学习输入的二维形状特征，然后利

用 Transformer 解码器递归地进行解码以输出生

成序列。本文以CSGNet［2］作为基线算法，提出一

种智能几何基元分析方法，主要贡献为：

1）提出一种基于视觉几何组（visual geometry 
group， VGG）编码器［3］-Transformer 解码器的端到

端二维图形解析模型，有效结合多种训练方法，以

自回归的方式学习CAD形状的CSG构造序列。

2）扩充了CSGNet中的合成数据集，引入更丰

富的基元字典，使得模型可以学习到更广泛的基

元类型，具备对更复杂形状的解析能力。

3）加入序列有效性校正模块，使得模型在预

测时，不会生成语法无效的 CSG 序列，显著提高

了重建的质量。

1　相关工作

在CAD领域，获取几何形状的CSG构造序列

有利于设计者更好地复用和编辑形状。但如何直

接从原始几何形状逆向恢复 CSG 建模信息是一

个较复杂的问题。

近十几年来，CAD形状的解析研究已有丰富

的积累，研究者们提出了多种方法，为复杂形状的

分解与重构奠定了重要基础。这些方法大致可以

分为 2 类：早期工作中基于搜索及优化的方法和

近年来与机器学习相结合的解析方法。前者包括

对象的识别与建模、将形状的边界表示（boundary 
representation， B-rep）转换为 CSG 程序、基元拟合

等传统技术；后者则结合多种先进的神经网络直

接学习目标形状的分解方式，特别是在深度学习

和生成模型的推动下，研究者能够在较少人工干

预的情况下，通过模型训练实现形状的自动解析

与生成。本节简要总结了现有的代表性工作。

1. 1　二维形状解析

在传统形状解析的工作中，研究者们首先关

注如何从图像识别局部特征。一个早期例子是

Fischler 和 Elschlager［4］的图像结构表示和匹配方

法，采用混合表示方案，使用树结构语法表示铰接

物体，能够在大量计算中找到描述对象。该工作

随后被进一步拓展到基于部件的建模和对象识

别［5］，应用于人脸和人体等在图像中的定位、静态

图像中的人体姿态估计［6］等方面。此外，研究者

们也开始关注 CSG 构造信息的提取与利用。

Weiss［7］在早期提出基于几何的 CAD 规范树结构

优化的方法，基于高度约束的 CAD 几何体，实现

较全面的自动化结构变化和优化。Foley 等［8］则
提出一个从B-rep表示到CSG表示的转换系统，通

过构造额外的分离半空间来转换形状表示。

Buchele和Crawford［9］基于上述方法，进一步补充半

空间简化B-rep表示到CSG转换过程的相关工作。

使用深度学习的形状解析中，二维领域的相

关文献并不多，但已有研究者利用神经网络来推

断一些通过特定领域语言表达的程序，例如Balog
等［10］提出的 DeepCoder，是一种使用深度学习自

动编程的方法，可以根据输入输出示例生成程序。

Johnson等［11］则提出一种视觉推理模型，根据程序

生成器和执行引擎来显式获取推理预测过程。

此后，Sharma等［2］提出了在二维图形解析领域中

具有代表性的工作 CSGNet，该方法使用神经网

络生成一组由形状建模指令组成的程序，继而

通过形状渲染器组合建模形状来匹配目标图像。

Zhou 等［12］则提出一种无监督学习模型，该模型

无需预训练，结合语法编码树 LSTM 及路径采样

来解析形状。Jones等［13］通过引入伪标签和近似分

布（pseudo-labels and approximate distributions， 
PLAD）构造数据对，提出 PLAD训练框架，将一系

列相关的自监督学习技术分组，用于形状程序推

理。受上述研究工作的启发，本文延续图形编码

与序列解码相结合的解析框架，设计并提出一种

CAD 语言序列生成模型。该模型有效整合多个

模块组件，并结合监督学习、强化学习以及 PLAD
训练方法，实验结果表明其性能优于现有主流的

二维形状解析模型。

1. 2　三维形状解析

传统 3D 重建思路主要包括基元拟合、以 3D
网格等形式表示几何形状等方法，如 SPFN［14］与
BRepNet［15］等。但此类几何表示难以进行进一步

编辑和修改。近年来，研究者的目光更多地集中

在将三维形状解析为语言序列，且研究路径逐渐

从开始的 CSG 分解框架转变到草图-拉伸序列学

习框架。
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在 CSG分解框架下，模型被表示为三维基元

间的布尔运算。CSGNet作为此领域的早期工作，

提供了有效的学习模式，但由于其使用的基元相

对基础，难以适应复杂的三维情况。类似地，后续的

一系列相关工作，如UCSG-Net［16］、CSG-Stump［17］、
BSP-Net［18］、CAPRI-Net［19］及D2CSG［20］等分别在学

习方式和基元构造方面上做出改进，取得了一定

的成果。

在草图-拉伸序列框架下，第一次真正将CAD
建 模 为 语 言 序 列 的 工 作 是 Wu 等［21］提 出 的

DeepCAD，它构造了用于序列学习的数据集，并提

出一个编码-解码的学习框架。这也引发了人们

对于草图-拉伸语言序列的研究热情。SkexGen［22］

方法提出一种适合自回归学习的词元化方式，

但其主要用于三维 CAD 形状的随机生成而

非逆向建模。最新的研究如 CAD-SIGNet［23］和
PS-CAD［24］等，均从点云中提取形状信息，并以自

回归的方式学习完整建模序列，取得了较好的重

建结果。尽管一些前沿方法尚未开源，但它们都

体现出 Transformer 架构在序列生成领域的强大

功能，故有望应用至二维领域以取得更优的效果。

本文主要聚焦于二维图形，尽管当前三维形

状学习已成为研究的主流，但从其发展趋势来看，

草图-拉伸学习框架在学习能力上更为突出，且能

更好地满足灵活编辑形状的需求。而草图本身是

二维形状轮廓，故二维图形的解析对草图生成学

习具有重要意义，能够为后续工作提供指导，进而

推动相关成果向三维形状解析领域拓展。

2　网络模型训练

本文提出基于VGG编码器- Transformer解码

器的网络架构，给定二维图形，解析输入的几何形

状，并以自回归的方式生成CSG表示序列。

2. 1　编码-解码学习框架
设输入图像为 I，编码器将图像 I作为输入，

经过多层卷积结构生成编码 E ( I )。解码器 D 将

E ( I ) 作为输入，根据注意力机制，学习生成表示

为指令序列的程序P的概率分布。因此整个网络

即可以写为Θ( I ) = D ∘ E ( I )。
VGG编码器结构遵循了简洁的设计理念：网

络包含多个相同结构的卷积层、池化层和全连接

层组合块，在每一层中使用相同大小（3×3）的卷

积核，并通过堆叠这些卷积层来逐渐增加网络的

深度。VGG 网络相对于传统的卷积神经网络编

码器，能够在不增加太多计算复杂度的情况下，捕

捉到更复杂和深层次的特征。

从现有的 CAD 加工和几何形状逆向解析工

作中可以看出，Transformer 不仅能有效处理三维

点云的特征提取和压缩［25-26］，而且在CAD语言序

列生成领域具有强大的潜力，与传统用于时间序

列预测的循环神经网络（recurrent neural network， 
RNN）架构相比，Transformer 架构拥有显著的优

势，主要体现在：1）长距离依赖建模能力。尽管如

长短期记忆网络和门控循环单元网络等引入了门

控机制，但依然在捕捉长程依赖时存在一定的局

限性。Transformer通过自注意力机制能够直接捕

捉序列中任意 2 个位置之间的依赖关系，使得每

个词在生成时都能基于整个序列，从而更好地捕

捉全局信息。2）变长序列的处理能力。RNN 具

有固定的时间步依赖关系，不能灵活处理输入序

列的变长和不同的时间步。而 Transformer 的自

注意力机制具有高度的灵活性，可以处理不同长

度的输入序列，并且能够根据需要调整各个位置

的权重。3）更高的训练速度和效率。RNN 的结

构依赖于时间步的顺序执行，即当前时刻的输出

依赖于前一时刻的隐藏状态，这导致了计算必须

按顺序进行。Transformer则通过自注意力机制摆

脱了序列的顺序依赖，使得输入序列中的每个元

素都可以在同一时间步进行处理，加速了训练

过程。

本文的解码器采用基于 Transformer 的结构，

以二维图形经过编码器得到的几何特征作为“记

忆”输入，同时将基元、操作以及初始/终止符等转

换为词元格式，从初始符开始，以自回归的形式基

于当前构建序列预测下一步的操作概率。整体网

络框架如图2（a）所示。

2. 2　两阶段训练框架
由于目前已有的二维图形或图像数据均以像

素形式表示，不包含或本身并没有 CSG构造序列

的信息，因此在初始训练模型时，需要在人工合成

的数据集上进行。与CSGNet中的形式相同，人工

数据集表示为CAD语言序列的形式，二维像素表

示的图像是在训练过程中通过图形渲染器得到。

其中 CAD 语言序列需要遵循一定的语法规则才

能够被读取并渲染为图像。基于人工构建的数据

集，网络模型能够通过有监督学习的方式进行训
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练，并根据交叉熵损失函数执行梯度反向传播策

略以更新模型参数。由于生成模型在初期的预测

效果很差，本文采用教师强制策略辅助训练，即在

训练时，采用真值序列代替上一步的预测值作为

Transformer 解码器的每阶段输入词元，防止产生

误差累积并提高模型的收敛速度。在测试和推理

时，则正常按照模型预测计算出的结果作为下一

步预测的输入。

由于合成数据集形状和教师强制策略本身的

局限性，所获得的初步训练模型的能力和泛化性

仍需提高，因此本文选择在CAD数据集上执行进

一步的微调训练。真实二维 CAD 图形数据集由

64×64 大小的黑白图像构成，不包含 CSG 构造序

列信息，故采用强化学习与 PLAD 框架［13］进行

训练。

与CSGNet类似，本文首先基于在合成数据集

上训练所得的模型，在CAD数据上根据强化学习

策略采样生成序列。其中，模型在每一生成步中

输出字典各词元的概率向量，将这一概率分布视

为强化学习中的状态-动作选择策略，依据对应概

率随机采样生成当前步的词元。通过最大化预期

奖励（等价于最小化执行程序获得的形状与目标

形状之间的重建误差）来执行训练过程，使用策略

梯度优化模型参数。选用蒙特卡罗方法采样K条

轨迹来估计期望奖励，具体表示为

Ĵ (θ ) = 1
K ∑

i = 1

K

Ri → J (θ ) = Eπθ
[ R ] = Eπθ

é

ë
êêêê∑

t = 0

T

Rt
ù

û
úúúú .
（1）

由于∇θRt = Rt·∇θ logπθ(at|s t )，则有

∇θJ (θ ) = Eπθ

é

ë
êêêê∑

t = 0

T ∇θ logπθ(at|s t ) Rt
ù

û
úúúú

≈ 1
K ∑

i = 1

K ∑
t = 0

T ∇θ logπθ(at|s t ) Ri
t. （2）

其中，πθ(at|s t )为策略概率，即基于当前状态 s t 下

选择动作 at的概率；Rt为随机变量，表示序列生成

第 t步获得的奖励；∇θ是表示对模型参数 θ求梯度

的符号。

强化学习初步增强了模型的能力，随后再基

于 PLAD 思想做进一步微调训练。PLAD 训练方

法在推理时利用束搜索为 CAD 数据集中的每一

幅图形都维护一个对应的最佳解析序列，并在每

个批量样本的学习中随机以“觉醒-睡眠”、“自训

练”或“自训练变体”构造（图形，生成序列）数据对

来执行有监督训练，直至目标函数在验证集上

收敛，得到最终模型。上述两阶段训练框架如

图2（b）所示。

2. 3　预测矫正模块
由于图形的 CSG 构造序列具有一定的语法

约束，并非所有程序语言都是有效、可被恢复为二

维图像的，因此所训练的网络还必须学习这一生

成语法规则。然而在测试过程中发现，由于生成

图2　网络结构与训练框架图

Fig. 2　Network structure and training framework
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的操作序列在顺序上具有较大的自由度，模型仍

会在一些情况下生成无效的构造序列，且根据序

列生成的特性，如果在序列的前段已经生成了不

符合语法结构的词元，那么无论后续生成结果如

何，该序列都无法被解析为有效的二维图像，这显

然不符合任务的目标。

针对此问题，本文在 Transformer 解码器后加

入一个矫正模块。此模块为每一条生成序列维护

一组当前序列的状态，包括时间步、生成形状基元

数、操作基元数、终止符数等。在模型推理时，矫

正模块根据当前状态和 CSG序列的语法规则，计

算不合理的词元位置，并以掩码形式屏蔽其概率。

此模块的输入为当前步的初始预测概率，输出经

过修正后的词元概率分布，继续正常用于后续的

策略选择和损失计算步骤。值得一提的是，由于

训练时采用教师强制策略，则矫正模块也应按照

真值序列而非已生成序列在每一预测步骤生成矫

正掩码。具体算法流程如图3所示。

在实际训练中，过早地引入预测矫正模块会

导致模型的训练效果变差。这是因为该模块在屏

蔽不合理的操作或结果的同时也会限制模型的探

索空间。在训练过程中，模型需要通过多次尝试

来逐步改进和调整预测，最终学习如何生成正确

的操作或结果。如果掩码过早地限制了不合理操

作的范围，可能会让模型错过某些潜在的学习路

径，或者强迫模型从一开始就只探索较少的操作

空间，导致学习的多样性减少，掩盖了模型的自我

修正能力，从而影响学习效果。

因此本文采用初期自由探索，后期引入矫正

的策略。即在训练初期模型可以自由探索，更好

图3　预测矫正模块流程图

Fig. 3　Prediction correction module flowchart
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地了解整个任务的结构和数据分布，此时模型能

够在相对较大的搜索空间中找到合适的解决方

案，并学习到更加有效的特征表示。在模型训练

至一定轮次后，模型已经掌握了任务基本规律，学

习到了有效的特征表示和策略。这时，加入掩码

可以帮助模型集中精力学习合理的操作，进一步

提高训练效率，并减少不合理操作对模型学习的

干扰。

3　实验与结果

本文对所提出的网络模型在合成数据集和真

实 CAD 数据集上进行了实验验证。选择的对比

基线算法有 CSGNet［2］、CSGNet-RL［13］、SWRNet［12］

和 PLAD［13］。其中由于 SWRNet 作者并未提供预

训练模型，故从初始执行其代码至目标函数收敛；

其余算法均直接采用官方提供的预训练模型参

数。本节展示了数值结果、视觉评估结果以及各

模块的消融实验。

3. 1　数据集与损失函数
3. 1. 1　数据集构造

本文首先扩充了 CSGNet 所提供的合成数据

集。原数据集中，二维基元只有正方形、圆形和向

上正三角形 3 类，每一类形状的位置和大小可以

取多个离散值。数据以 CSG 语言序列的形式存

储，符合规定语法规则的语言序列能够被图形渲

染器解析为二维图形。

但上述 3类基元对一些曲面形状的表达能力

有限，而更多元化的基元则能够组合生成更多样

的形状。因此本文选择加入长短轴之比为 2∶1的

水平椭圆和竖直椭圆以及向下正三角形这 3类基

元。仍然采用CSGNet合成数据的语法规则，但微

调了 CSG构造序列的随机生成策略，据此生成了

更广泛的词元字典（不同类型、不同大小或不同位

置均被看作不同的词元），具体词元的符号表示与

生成构造序列的语法规则如表1所示。

根据统计，CSGNet方法的字典共包含 396个

词元，而本文构造数据集的字典中共包含 826 个

词元，更丰富的词元为提升模型的表达能力提供

了良好的基础。

在二维CAD数据集方面，沿用CSGNet采用的

数据集，其中的数据来源于 Trimble 3DWarehouse
数据集中收录的 3 类 CAD 形状：椅子、桌子和灯

具，并从正面和侧面视图将这些CAD形状渲染为

64×64 大小的二进制图像共 16 000 幅，进一步将

其分为训练集（10 000幅）、验证集（3 000幅）及测

试集（3 000幅）。本文基于此数据集进行第二阶

段的微调工作。

3. 1. 2　损失函数与度量

在合成数据集上，对模型进行有监督的训练，

由于解码器每一步 t的输出都为各词元的生成概

率 p (n )
t，i，因此将真值序列转换为独热编码形式 y (n )

t，i ，

采用交叉熵损失（cross-entropy loss，Lce）函数作为

目标函数，即

Lce = - 1
N ∑

n = 1

N ∑
t = 1

Tn ∑
i = 1

C

y (n )
t，i log ( y (n )

t，i

p (n )
t，i ) . （3）

其中，N是训练中的批量大小，Tn 是当前数据真值

序列的长度，C是字典中词元的数量。

此 外 ，对 于 图 像 的 度 量 ，选 取 交 并 比

（intersection over union，IOU）和倒角距离（chamfer 
distance，CD）作为视觉定量衡量标准，对于 2幅二

值图像A和B，它们分别定义为

IOU (A，B ) = |A ∩ B|
|A ∪ B|， （4）

       
CD (A，B ) = 1

2|A| ∑p ∈ A

min
q ∈ B

‖p - q‖2
2 +

1
2|B| ∑q ∈ B

min
p ∈ A

‖q - p‖2
2.

（5）

对于强化学习，将奖励函数定义为

R = w·(clip[ 0，1](1 - CD ( )I target，Ipred
S· 2 ) ) p

+(1 - w )·IOUp.
（6）

其与倒角距离呈负相关，与交并比呈正相关。其

中 clip[ 0，1] 表示将输入值限制在区间［0，1］内，若

值小于 0 则取 0，大于 1 则取 1，否则保持原值。S

表1　数据生成规则

Table 1　Data generation rules
类别

形状(S)
操作(O)
基元(P)

语法规则

生成

示例
(图1)

符号表示及说明

圆形(c)、三角形(t, T)、正方形(s)、椭圆形(e, E)
并集(+)、交集(*)、差集(−)、终止($)
S(X, Y, R)，由形状、坐标和半径组合表示

任意步需满足：Max_len // 2 + 1 >= num(P) > num(O)
序列结束时需满足：num(P) = num(O) + 1
开始→  P  →  P  →  P || O  →  ···
构造序列 1 ( 左 ): c(32,32,24)s(32,32,8)−c(32,16,2)−
c(32,48,2)−c(16,32,2)−c(48,32,2)−$
构 造 序 列 2 ( 右 ):  c(32, 32, 24)c(32, 16, 2)c(32, 48, 2)
c(16,32,2)c(48,32,2)+++−s(32,32,8)−$
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为正方形画布的边长，w ∈ [ 0，1]为权重系数，p为
放缩因子。

损失函数的选择上，使用滚动平均基准来减

少方差，提升训练的稳定性。定义策略梯度损失

函数为对数概率与优势函数（当前步奖励与基准

的差异）相乘

L (θ ) = - 1
N·K ∑

i = 1

N ∑
j = 1

K ∑
t = 0

Tn logπθ(ai，j
t |s i，j

t ) (Ri，j
t - bi，j

t ) .
（7）

其中，K为蒙特卡洛采样轨迹数，bi，j
t 为 t步之前的

平均奖励。模型基于此损失函数执行强化学习的

策略梯度更新。

统一将各对比模型在每一生成步中输出的词

元概率分布视为强化学习中的策略函数，计算生

成序列的平均奖励值，将其也作为模型性能的衡

量标准之一。

3. 2　实验结果对比
在具体训练中，取VGG的模块数为 3，每个模

块内卷积层数为 2；Transformer 解码器的模块数

为 4；训练启用矫正阈值为 30，强化学习权重系数

为 1，放缩因子为 20。字典中的可选操作共 830
项，包含词元、布尔运算操作以及终止符。本小节

展示所得的实验结果。

3. 2. 1　合成数据集结果

目 前 主 流 的 图 形 解 析 方 法 大 多 依 赖 于

CSGNet预训练模型，然而由于本文的合成数据集

中包含了CSGNet数据集未涉及的基元，因此在新

数据集上评估CSGNet算法并不具备代表性意义。

分别在各自的数据集上训练并测试，得到结果如

图 4 所示。从视觉效果定性来看，本文的方法与

CSGNet都能还原原始图像的基本轮廓形状，但在

细节方面本文的方法与原始图像更接近。为检验

模型对于不同长度构造序列的解析鲁棒性，在

表 2中分别展示模型在真值构造序列长度T为短-

中-长的 3 个子数据集上的衡量指标数值。从结

果可以看出，本文提出的模型表现稳定且大幅优

于 CSGNet，涵盖了其模型的功能，为第二阶段的

微调学习提供了更高质量的初始预训练模型。

3. 2. 2　CAD数据集结果

CSGNet-RL、SWRNet 和 PLAD 方法均采用

CSGNet预训练模型进行后续的微调学习，最终与

本文提出的模型在统一的测试框架下应用于

CAD 测试集，得到视觉结果如图 5 所示。从定性

角度来看，本文的方法能够更准确地还原未知的

CAD形状，新增的基元类型显著扩展了基元组合

的可能性，同时使得生成结构更加合理。这表明

本文提出的模型能够更高效地提取目标形状的几

何特征，并利用注意力机制在生成序列中学习到

更广泛的关联性，从而具备对复杂形状更强的表

示和解析能力。此外，表 3 展示了各方法在 CAD
数据集上的定量指标，本文的方法在各项指标上

均优于当前其它主流方法。这表明模型各模块能

够在解析过程中充分利用图形形状信息与序列上

下文信息，合理地组装基元，并且具备避免无效序

图4　合成数据集测试结果对比

Fig. 4　Comparison of test results on synthetic dataset
表2　不同序列长度合成数据测试结果对比

Table 2　Comparison of test results on synthetic data with different sequence lengths

CSGNet
本文方法本文方法

T ≤ 5
Lce↓

22.865
2.706

IOU↑
0.289
0.631

CD↓
7.385
1.967

5 < T ≤ 9
Lce↓

33.082
3.152

IOU↑
0.266
0.603

CD↓
7.238
2.103

9 < T ≤ 13
Lce↓

45.356
3.270

IOU↑
0.308
0.580

CD↓
5.320
2.218
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列生成的能力。对于单个形状而言，即不会出现

因一步预测错误而导致整个序列变为无效的

问题。

综上所述，本文提出的算法在合成和CAD数

据集上都取得了更好的效果，进一步验证了其在

实际应用中的潜力和优势，为复杂几何形状的解

析和表示提供了新的思路。

3. 3　消融实验

为验证本文所提出模型各部分结构的合理性

和有效性，对各模块进行消融实验研究。表 4 展

示了模型去除不同模块后的测试数值结果。实验

结果表明，各模块在模型性能中均发挥了重要作

用，去除任意一个模块都会导致测试结果的显著

下降。具体来说，基元扩充增加了模型的表达能

力，使其能够充分利用多样化的基元组合；VGG-

Transformer解析结构帮助模型更好地理解目标图

像特征，并有效捕捉序列间的长程依赖；预测矫正

模块则能在生成过程中及时纠正错误，避免无效

序列的产生。这些模块的合理组合和协同作用是

提升模型性能的关键因素。

此外，预测矫正模块的另一个优势是在第一

阶段有监督训练中得到更好的预训练模型，本文

对比了原始模型和加入预测矫正模块后，模型于

训练过程中在训练集和验证集上的表现。训练集

上交叉熵损失变化曲线和验证集上预测概率与真

值的余弦相似度值变化曲线如图 6所示。可以看

到，在加入矫正模块后，有效提升了训练过程中的

指标，其中训练损失下降约 30%，余弦相似度稳定

值提升约 15%。以上结果表明，预测矫正模块给

预训练模型带来了有效改进。

从实验中可以发现，预测矫正模块在性能较

弱的模型上对指标的提升更明显，这是因为较弱

图5　CAD数据集测试结果对比

Fig. 5　Comparison of test results on CAD dataset
表3　CAD测试集上各项指标数值结果对比

Table 3　Comparison of numerical results for different 
metrics on CAD dataset

CSGNet
CSGNet-RL

SWRNet
PLAD

本文方法本文方法

IOU↑↑
0.447
0.626
0.551
0.699
0.733

CD↓↓
2.304
1.120
1.402
0.903
0.765

R↑↑
0.614
0.768
0.748
0.821
0.846

表4　消融实验数值结果

Table 4　Ablation experiment results
数据
扩充

×
√
×
√
√

VGG-Transformer
结构

×
×
√
√
√

预测矫正
模块

×
×
×
×
√

IOU↑
0.699
0.721
0.712
0.732
0.733

CD↓
0.903
0.796
0.850
0.770
0.765

R↑↑
0.821
0.840
0.830
0.845
0.846
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模型通常未学习到有效的语法规律，导致生成大

量无效序列，因此引入预测矫正至少保证了模型

所生成的程序能够通过图形渲染器得到形状。相

对应地，对于性能较好，已经学习到语法规则的模

型来说，该模块修正了少量的错误预测，指标提升

幅度会相对小一些。

4　总结

本文提出一种基于 Transformer 的自回归深

度学习架构，用于解析二维 CAD 图形的 CSG 序

列。通过扩展训练数据集、采用 VGG 编码器和

Transformer 解码器的结合架构、并引入有效性矫

正模块，在二维 CSG建模任务中取得了显著的进

展。实验结果表明，所提出的方法在合成数据集

和真实CAD数据集上的表现均优于主流方法。

自动生成 CSG 序列能够降低复杂形状建模

过程中对专业人员手动设计的依赖，能够提高设

计的效率和灵活性。然而，当前的工作也面临一

些挑战与局限性。例如，由于 CSG表示的非唯一

性，同一几何形状可能对应多种不同的 CSG构造

方式，这给模型的训练和应用带来了一定的复杂

性。同时，如何进一步提升模型在更复杂形状解

析中的鲁棒性，减少模型误差的累积，依然是未来

需要深入研究的方向。

未来的工作将从以下几个方面开展：首先，进

一步扩展训练数据集，增加不同领域和复杂度的

CAD形状，以增强模型的泛化能力；其次，当前模

型的序列生成逻辑与人类设计师存在较大差异，

因此需要研究如何在解析过程中引入设计知识和

语义信息，使得模型不仅能够高效解析几何形状，

还能在生成过程中考虑设计意图和功能要求，为

智能设计提供更有力的支持。此外，期望进一步

将二维形状解析方法推广至三维领域，例如先解

析二维投影草图，并根据解析结果指导后续平面

选择或三维拉伸等步骤。
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