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摘  要: 传统 CAD 系统存在效率低下、创新受限与设计周期长等不足, 相比之下智能 CAD 技术有自动化、智能化

和具备处理复杂任务能力等优势 . 综述了 AI 与 CAD 结合的相关工作, 首先介绍 CAD 领域中常用的数据集; 然后从

CAD 表示、正向工程和逆向工程 3 个方面概述 AI 对 CAD 流程的改变; 再对近年来迅速发展的大语言模型对 CAD

的推动作用进行探讨; 最后对智能 CAD 的研究现状进行总结, 并探讨了高质量数据集构建、生成精度与处理规模的

提升、大语言模型深度集成, 以及 CAD 与 CAE 协同优化等未来可能的发展趋势 . 
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A Review of Data-Driven Intelligent CAD Research 

Tan Baijun, Xu Yanning*, Li Manyi, and Wang Lu 
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Abstract: Traditional CAD systems have shortcomings such as low efficiency, limited innovation, and long 

design cycles. In contrast, intelligent CAD technology has advantages such as automation, intelligence, and 

the ability to handle complex tasks. This article provides an overview of the related work on the integration 

of AI and CAD. Firstly, it introduces commonly used datasets in the CAD field. Then, it summarizes the 

changes that artificial intelligence has brought to the CAD design process from three aspects: CAD represen-

tation, forward engineering, and reverse engineering. Further, it explores the driving role of the rapidly devel-

oping Large Language Model in CAD design in recent years. Finally, the research status of intelligent CAD 

was summarized, and potential future development trends such as high-quality dataset construction, improve-

ment of generation accuracy and processing scale, deep integration of Large Language Models (LLM ), and 

collaborative optimization of CAD and CAE were discussed. 
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CAD 作为现代工程设计、建筑规划和制造业

中的核心工具, 其任务涵盖了几何建模、参数化设

计、装配约束求解、逆向工程、仿真分析等多个方

面. 传统的 CAD 系统主要依赖明确的几何描述、

参数化建模和规则驱动的算法 , 通过工程师的手

工操作和经验积累实现设计目标 . 随着工程复杂

度的不断提高和产品个性化需求的激增 , 传统方

法在自动化、智能化和高效性方面逐渐暴露出局限
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性. 例如, 传统方法在面对复杂设计任务时往往效

率低下且容易出错, 尤其是在处理大规模装配体、

自由曲面建模和多目标优化问题时, 传统 CAD 系

统的局限性尤为明显; 传统 CAD 系统在处理非结

构化数据(如点云、网格)时缺乏自动化和智能化的

工具, 导致设计迭代周期长, 难以满足现代工业设

计对快速原型设计和高效优化的需求.  

近十年来, 人工智能(artificial intelligence, AI)

技术取得了突破性的进展 , 其革新浪潮也深刻地

影响了 CAD 领域的发展. 以深度学习、生成模型

和大语言模型(large language model, LLM)为代表

的技术突破, 推动着 CAD 从工具驱动向知识与数

据 驱 动 转 变 . 图 神 经 网 络 (graph neural network, 

GNN)[1]及其变体能有效地提取 CAD 模型数据的几

何和拓扑信息, 为数据的进一步处理提供了有力支

撑 ; 生成对抗网络 (generative adversarial networks, 

GANs)[2]和变分自编码器(variational autoencoders, 

VAEs)[3]等生成模型因其强大的数据驱动建模能力

而被用于 CAD 建模生成相关的任务; Transformer

架构[4]能够处理文本、语音等序列数据, 适用于自

然语言处理的相关任务, 这一特性也催生出 CAD

模 型 的 命 令 序 列 表 示 方 式 [5]. 此 外 , 基 于

Transformer 架构的大规模预训练模型(如 GPT 系

列、DeepSeek 等)[6-11]通过理解自然语言指令, 使设

计流程脱离了传统参数化操作的框架 , 用户可通

过对话式交互实时生成三维模型数据. 目前, 智能

CAD 已在多个工业和设计领域取得广泛应用[12-16], 

并呈现出流程自动化、知识专业化、系统集成化等

的特点[17].  

深度学习的模式识别能力和逻辑推理能力使

得 CAD 系统能够理解数据背后的工程语义并进行

分析决策; 同时, 数据驱动的生成式设计也已经覆

盖了从需求输入到方案迭代的完整 CAD 流程, 如

Autodesk 把 CAD 过程视为一个序列决策过程, 应

用神经引导搜索等方法重建或优化 CAD 程序[18]. 

未来, 随着 AI 技术的进一步发展, CAD 系统将更

加智能化和自动化, 能够处理更复杂的设计任务 , 

并在跨领域协同设计、参数化优化和语义驱动建模

等方面发挥更大的作用.  

1  研究现状 

智能 CAD 正在经历由传统经验驱动向数据驱

动的转变 , 在深度学习的知识框架下 , 许多关于

CAD 数据的研究也随之诞生, 其中有 2 类研究方

向值得关注. (1) 数据集的构建与生成 , 为数据加

工和学习提供数据支撑, 是基础性的研究任务; (2) 

CAD 数据的表示作为智能 CAD 的上游任务, 需要

为神经网络构建可学习的 CAD 表示形式, 也是重

要的研究方向之一. 在实际应用中, 根据 CAD 中

设计流程的不同需求又可以分成正向工程和逆向

工程 2 类研究方向, 其中, 正向工程侧重于从概念

设计到建模优化的通用设计流程 , 而逆向工程则

聚 焦 于 利 用 现 有 数 据 进行 CAD 重 建 . 近 年 来 , 

LLM 的崛起对生成式设计的数据产出模式产生了

深远影响, 涌现出越来越多的将 LLM 与 CAD 技

术相融合的创新工作, 成为了新的研究热点. 研究

现状总览如图 1 所示.  

 
图 1  智能 CAD 研究现状 

(1) 数据集. 数据集作为智能 CAD 研究的重

要基石 , 其质量与规模直接影响算法模型的性能

和泛化能力[19]. 近年来, 针对智能 CAD 系统的各

类需求, 学术界构建了涵盖二维草图[20]、三维几何

模型[21]、B-Rep 数据[22]、装配结构[23]、文本描述[24]

等多模态数据集. 一方面, 部分数据集来源于真实

工业设计和制造流程 , 其数据质量和标注精度较

高 , 能够真实地呈现工程实践中的设计要求 [25]; 

另一方面 , 为了弥补真实数据采集成本高昂与样

本不足的问题 , 研究者们采用合成数据生成技术

制作出可控性强的虚拟数据集 [26]. 目前已有不少

关于 CAD 数据集的工作, 但受制于标注数据所需

的强专业知识以及行业中的专利壁垒 , 高质量的

数据集依然十分稀缺 , 特别是缺少带有完整建模

序列的 CAD 数据集.  

(2) CAD 表示. CAD 表示是智能 CAD 系统的

核心基础, 决定了 CAD 数据的存储、处理和生成

方式. 近年来, 随着深度学习技术的不断发展 , 基

于深度学习的 CAD 数据表示方法逐渐成为主流. 

根据处理问题的不同, 可以细分为 CAD 模型的神
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经表示[27]、B-Rep 表示[28]和装配建模[23]这 3 个子

领域. 通过神经网络的强大表达能力, CAD 表示方

法能够学习几何体的结构与内在关系 , 提高学习

和存储效率 , 并支持更加复杂的建模和自动化设

计任务. 在此过程中, CAD 模型的表示不仅限于传

统的几何信息, 还涉及拓扑结构、约束条件等多维

度数据 , 为正向工程和逆向工程的实现提供了坚

实的基础, 是整个智能设计流程中的关键环节.  

(3) 正向工程. 正向工程是 CAD 的基础流程, 

主要任务是根据初始设计需求逐步构建出完整的

几何模型; 核心任务包括草图生成 [29]和基于草图

的三维建模 [26], 通过智能化工具快速地完成设计

迭代. 在智能 CAD 中, AI 技术的应用极大地加速

设计迭代, 并提升了设计的自动化水平. 使用基于

深度学习的算法, AI 能够实现自动化绘图与建模 , 

减轻设计师在草图阶段的重复性劳动 , 并且通过

参数化设计, 设计师可以灵活地调整模型结构, 满

足不断变化的设计需求.  

(4) 逆向工程. 逆向工程从已有的物理或数字

模型(如点云、体素数据等)出发, 通过分析和重建

恢复 CAD 模型的几何结构数据 , 提取设计信息, 

是设计优化和改进的重要手段 . 本文根据不同的

实现路线, 将逆向工程的研究分为草图拉伸法 [30]、

构造实体几何(constructive solid geometry, CSG)法[31]

和分割拟合法 [32]这 3 类, 每类有不同的数据表示

方式. 在智能 CAD 领域, AI 技术的引入使得逆向

工程的过程大幅度加速 , 尤其是在对复杂几何体

进行自动化分割、拟合与重建时, AI 模型通过学习

大量的几何特征数据, 能够快速、准确地提取出结

构信息, 显著减少了手工建模的时间和工作量.  

(5) LLM&CAD. LLM 与 CAD 的结合, 为智能

设计带来了全新的交互方式 . 通过自然语言处理, 

设计师可以通过直接的语义描述与 CAD 系统进行

交互 , 实现从语言到几何模型的自动转换 [33]. 这

一进展不仅提升设计的便捷性 , 也极大地降低了

设计人员对复杂操作的学习门槛 , 尤其在生成初

步设计草图或自动化调整现有模型时 , 能够提供

有效的帮助. 目前, 尽管 LLM 在 CAD 领域的应用

仍处于初步阶段, 研究较为匮乏, 但是随着自然语

言处理技术的不断成熟, LLM 有望在 CAD 识别、

自动生成及优化等任务中发挥巨大的潜力 , 成为

未来智能 CAD 发展的重要方向之一.  

2  数据集 

在智能 CAD 领域, 数据集作为算法模型训练

与验证的基础载体 , 其质量与多样性直接决定了

提取几何特征、智能生成、逆向重建等多种核心任

务的性能边界. 表 1 所示为常用的数据集信息.  

表 1  常用 CAD 数据集信息 

数据集名称 数量 主要表示方式 任务类型 描述 

MCB[34] 58 696 网格 分类 带注释的机械部件数据集 

Thingi10K[21] 10 000 网格 分类 三维打印模型, 每个模型以三角网格形式存储 

ShapeNet[35] >3 000 000 网格 分类 每个三维模型带有丰富的语义注释 

ModelNet[36] 151 128 网格 分类 经过人工数据清理的网格数据集 

PartNet[37] 573 585 网格 分类、分割 适用于细粒度语义分割的三维部件标注数据集 

Machining Feature[38] 23 995 网格 分类、分割 有 24 类加工特征的大规模合成数据集 

FabWave[39] 5 373 B-Rep 分类 包含 52 个机械零件类型, 用 STEP 格式表示 

SolidLetters[28] 96 000 B-Rep 分类 随机拉伸和填充 26 个字母(a~z)来生成 

PVar[40] 120 000 B-Rep 分类、重建 用 SketchGraphs 的约束参数草图创建 B-Rep 模型 

ABC[22] >1 000 000 B-Rep 重建 机械模型, 支持参数化表面、曲线和拓扑结构 

FURNITURE B-REP[41] 6 171 B-Rep 重建 包含规范类别标签和自由曲面的 B-Rep 数据集 

MFCAD[42] 15 488 B-Rep 分割 自动生成的面向加工特征识别的数据集 

MFCAD++[43] 59 655 B-Rep 分割 
用于特征识别, 每个模型包含 3~10 个相交特征, 更

贴近真实复杂零件 

Fusion 360 Segmentation[44] 35 858 B-Rep 分割、重建 包含面分割标签, 建模操作信息 

ANSI Mechanical Compo-

nent[32] 
17 197 B-Rep 分割、重建 TraceParts 提供的 ANSI 机械部件 CAD 模型 

CC3D-ops[25] >37 000 B-Rep 分割、重建 
更接近现实的工业模型, 功能和 Fusion 360 Segmen-

tation 相似 

ABCParts[45] 32 000 B-Rep 分割、重建 每个模型包含至少一个 B 样条曲面片 

AutoMate[46] >3 000 000 B-Rep 装配 B-Rep 类型的零件装配数据集 

Fusion 360 Gallery assem-

bly[23] 
154 468 B-Rep 装配 

提供几何、接触面和装配图信息 , 用于无监督学习

CAD 部件自动装配 
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续表 

数据集名称 数量 主要表示方式 任务类型 描述 

DeepCAD[5] 178 238 命令序列 重建 模型表示为草图和拉伸操作的序列 

Fusion 360 Reconstruc-

tion[18] 
8 625 命令序列 重建 包含网格、B-Rep、命令序列等多种格式 

Sketch2CAD[26] >15 000 000 命令序列 重建 
随机组合 CAD 操作序列生成三维模型及其对应的二

维草图 

Free2CAD[47] >210 000 命令序列 重建 在 Sketct2CAD 的基础上添加笔画分组 

SketchGraphs[20] >15 000 000 命令序列 重建 大规模草图几何约束图数据集 

CAD2Sketch[48] 6 000 命令序列 重建 
基于 CAD 序列生成构造线与特征线 , 优化可读性, 

用于训练草图理解模型 

OpenECAD[49] >200 000 命令序列 重建 有完整的建模历史和编辑链路 

CADParse[50] 40 000 命令序列 重建 包含五种操作类型的命令序列 

ABC-mono[51] 208 853 命令序列 重建 成对渲染图像和命令序列表示 CAD 模型数据集 

KOCAD[51] 100 命令序列 重建 成对真实图像和命令序列表示 CAD 模型数据集 

CAD2Program[52] 368 000 参数化原语 重建 机柜模型和相应的二维工程图纸 

CAD as Language[53] >4 700 000 对象序列 重建 
使用序列化协议缓冲区(protocol buffers, PB)表示, 包

含草图的实体和约束 

Img2CAD[54] 4 574 命令序列 重建 成对渲染图像、命令序列、语义标签的数据集 

Text2CAD[24] 1 700 000 命令序列 重建 每个参数化 CAD 序列对应四层文本描述 

Omni-CAD[55] 453 220 命令序列 重建 
多模态数据, 包含建模命令序列和相应的文本描述、

多视图图像和点云数据 

 

与图像标注等常见的数据集标注任务不同, 构

建高质量的 CAD 数据集需要大量的领域知识和专

业经验, 从数据采集、预处理、标注到数据校验, 每

个环节都必须紧密结合实际工程与设计需求 . 目

前, 高质量的数据集依然是智能 CAD 进一步发展

的一大瓶颈 , 特别是缺少包含完整建模序列的数

据集. 构建高质量数据集的成本非常高昂, 需要投

入大量人力、时间和资源, 同时还可能受到专利所

有权和数据隐私等方面的限制 , 使得数据的广泛

收集和共享变得更加困难 . 这些挑战促使部分研

究者探索合成数据集的路径 . 合成数据集可以通

过模拟生成技术较低成本快速构建 , 并在一定程

度上弥补真实数据集不足的问题.  

除了高质量外, 多样性也是智能 CAD 任务对

数据集的一大需求. 智能 CAD 因其丰富的任务类

型, 特别是多模态任务, 需要图像数据(二维草图、

渲染图), 几何数据(网格、B-Rep 模型), 结构化参

数(设计树、约束关系)和自然语言标注(文本描述)

等多种格式的数据作支撑, 目前, 多模态数据集有

较大的空缺需要去填补. 此外, 数据集的多样性不

仅体现在数据的格式上, 还体现在数据来源、场景

复杂性等因素上. 例如, 大部分数据集都关注比较

简单的机械 CAD, 目前还未见能关注到更复杂的

电子 CAD 的研究, 也没有可供专门使用的数据集. 

如何在数据多样性和数据量之间达到平衡 , 也成

为当前研究的重要方向 , 这需要不断地优化数据

标注标准和增强数据处理自动化水平 , 满足不断

扩展的智能 CAD 应用场景. 同时, 由于工业设计

数据高度依赖垂直领域(如汽车、航空航天、消费电

子), 不同行业的设计标准, 文件格式(STEP, IGES, 

Parasolid 等)和语义标注体系差异显著 , 难以构建

统一的数据池 , 如何在扩展数据多样性的同时保

证数据表示方式的一致性也是一个难题.  

CAD 数据集的发展过程是有迹可循的. 早期

的智能 CAD 任务以三维对象的分类[56]为主, 处理

的数据对象主要是网格格式 , 代表性的数据集有

MCB[34], Thingi10K[21], ShapeNet[35], ModelNet[36], 

PartNet[37]等 . 随着研究的深入 , 研究任务变得多

样化, 出现了如三维分割、逆向重建的应用等, 网

格格式的 CAD 模型包含的信息已经不能满足这些

任务的需求. B-Rep 是 CAD 领域常用的一种数据

格式, 其包含曲线、曲面的参数和拓扑特征, 能够

精准地表达 CAD 模型, 符合分割、重建等任务的

数据需求. 近年来, 各种不同用途、不同场景的 B-

Rep 格式数据集陆续出现, 推动了智能 CAD 的发

展. 在这类数据集中, 影响较大、使用较广泛的是

ABC 数据集[22]. 该数据集是一个专为几何深度学

习设计的大规模 CAD 模型数据集, 包含超过 100

万个源自 Onshape 平台[57]的 B-Rep 模型, 涵盖机

械零件、工业组件等人工设计对象; 其优势是参数

化表示与精准标注: 模型以 NURBS 曲面、二次曲

面等解析几何形式存储, 提供面片分解、锐利特征

标注和微分属性(如法线、曲率)的精确真值. ABC

数据集为许多智能 CAD 工作提供了数据支撑, 也
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有研究人员为了特定任务在该数据集的基础上进

行了改进[45]. B-Rep 格式的 CAD 数据虽然包含足

够的信息, 但是难以直接交给神经网络学习.  

为了充分发挥神经网络的优势 , 研究人员开

始使用命令序列的形式表示 CAD 模型, 其中 2 个

典型的工作 Fusion 360 Gallery[18]和 DeepCAD[5]. 

两者均定义了一种简单、参数化、可学习的操作语

言, 包括草图和拉伸 2 种操作, 并依照这 2 种操作

描述模型. 在重建任务中, 将命令序列看作一种自

然语言 , 恢复命令序列和相应的参数即可恢复原

来的模型 . 得益于深度学习的发展和 Transformer

架构[4]对自然语言的强大处理能力, 这种重建方式

被证明是可行的. 受到上述工作的启发, 研究人员

开始重视命令序列的模型表达方式 , 提出了许多

新的方法, 分别适用于各个领域, 包括二维草图生

成[20,49]、草图生成三维模型[26,48]、模型重建[50,52]等. 

同时, 在 LLM 快速崛起的背景下, 一些如附带描

述 文 本 的 适 用 于 LLM 的 数 据 集 也 随 之 出 现 . 

Img2CAD[54] 由 LLM 生 成 离 散 的 命 令 序 列 ; 

Text2CAD[24] 使 用 视 觉 语 言 模 型 (vision-language 

model, VLM)为 CAD 模型生成文本描述, 并将其

作为数据集的一部分用于生成模型的训练; Omni-

CAD[55]是一个多模态的数据集, 包含命令序列、文

本、图像和点云多种模型表达形式, 为训练多模态

CAD 生成模型提供了必要的资源.  

目前 , 命令序列表示的数据集依然是稀缺的

资源和研究的重点 , 完整的命令序列不仅展示最

终产品的构造 , 更反映了设计过程中各个决策和

步骤 , 对于理解设计逻辑和优化自动化设计流程

具有极高的价值. 由于专利限制、高领域知识需求

等原因的限制 , 要手动地构建一个高质量的命令

序列数据集十分困难 , 因此自动生成数据集就成

为一个理想的方案 : 一是自动生成的方式能够快

速地产生大量的模型数据, 规避专利限制的问题; 

二是神经网络更适合处理命令序列的表示方式 , 

有能力生成高质量的数据. 然而, 自动生成带程序

化特征的 CAD 模型在解决数据稀缺问题的同时, 

也面临生成模型与真实工程场景的语义鸿沟 . 生

成模型的程序化逻辑与真实设计师的设计思维模

式存在本质差异 , 现有的参数化生成算法往往基

于固定的几何规则或随机组合 , 难以捕捉人类设

计师在工程约束下的渐进式优化过程.  

综上所述, 当前研究亟需构建多模态、细粒度

标注的标准化评估体系 , 并开发基于扩散模型的

新型数据生成方法 , 以突破真实工程数据获取的

瓶颈限制.  

3  CAD 表示 

在智能 CAD 的发展过程中, 深度学习技术的

引入为传统 CAD 的数据表示方法带来了新的视

角. 传统的 CAD 数据表示方法, 如以三视图为代

表的传统草图、B-Rep 等, 建立在显式几何约束与

离散拓扑关系的数学框架之上 , 其精确性虽然能

够满足基础建模需求 , 但是在应对大规模参数化

设计、动态迭代设计等场景时, 却暴露出了其局限

性: (1) 传统的结构化数据难以有效地捕捉设计意

图与功能语义的隐式关联; (2) 基于规则驱动的几

何处理算法在面对非结构化设计数据时泛化能力

有限; (3) 多层装配关系的建模往往依赖人工定义

的约束逻辑 , 缺乏适合装配任务自动化的数据表

达方式. 与之相比, 深度学习作为一种数据驱动的

工具 , 能够从海量的设计数据中自动学习到几何

形态、拓扑关系、工程语义等的有效特征表示, 为下

一步的分析或生成任务提供易于学习的数据表达.  

下面将 CAD 表示的现有成果分为 CAD 模型

神经表示、B-Rep 表示和装配进行综述, 这不代表

B-Rep 表示没有用到神经表示的方式, 也不是说明

装配任务不需要用到 B-Rep 格式的数据, 只是三

者处理数据与任务的侧重点各不相同 . CAD 表示

作为任何智能 CAD 任务的第 1 步, 可以应用于各

种下游的分析或生成任务中 , 本节介绍的部分工

作在创新数据表示方式的同时也兼顾到下游任务

的实现, 将注意力主要放在表示方式上, 下游任务

则不是重点.  

3.1  CAD 模型神经表示 

CAD 模型具有高度的顺序化和参数化特性 , 

设计师常通过一系列精心规划的几何操作构造模

型 , 这些操作包括但不限于通过曲线草图确定基

本轮廓、利用拉伸操作生成实体、通过布尔运算实

现多个部件的组合 , 以及进行倒角处理以平滑边

缘等 , 每步操作都由一组离散或连续的参数严格

控制, 不仅保证设计过程的精确性, 也使得生成过

程充满层次性和逻辑性. 通常, 传统的三维表示方

式(如体素、点云和网格)依赖固定的离散结构描述

空间信息, 显然不符合 CAD 构建流程的非线性和

不规则性 , 难以直接捕捉到模型的全局几何特征

和局部联系. 深度学习的引入为 CAD 模型带来了

神经表示的形式, 通过利用神经网络对 CAD 模型

进行编码与解码 , 能够在一个紧凑的潜在空间中
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高效地捕捉模型的全局几何特性 , 且又不失对局

部细节的精准刻画 , 简化了传统几何建模的复杂

过程, 甚至实现对模糊或不完全数据的处理. 这种

神经表示不仅为模型的生成提供一种全新的方法

论 , 也为后续的优化和几何分析任务奠定了坚实

的基础.  

CAD 模型神经表示的方法丰富多样, 通常需

要视后续任务而定 , 但也不乏典型而通用的方法

被 后 续 工 作 不 断 沿 用 与 改 进 , DeepCAD[5] 和

DeepSDF[58]就是其中的代表性的工作.  

DeepCAD 是首个基于深度学习的 CAD 模型

命令序列生成方法, 通过类比 CAD 操作和自然语

言, 提出一个基于 Transformer 的 CAD 生成网络. 

该方法将 CAD 模型解读为基于草图的拉伸过程, 

用草图和拉伸 2 种操作类型表示模型. 其中, 草图

操作包括直线、圆弧和圆 3 种类型, 每种操作有相

应的参数, 三者共同组成草图轮廓; 拉伸操作则由

草图平面参数、缩放类型、布尔类型和拉伸类型共

同定义 . 图 2 展示了 1 个命令序列表示的示例 . 

DeepCAD 考虑将最常用的 CAD 操作正则化, 统一

表示为 16 维参数向量, 通过量化处理, 将连续参

数离散化为 256 级整数以保持几何约束关系, 这样

表示的命令序列有助于神经网络的学习 . 嵌入的

计算被看作 3 个嵌入的和, 分别表示命令类型、命

令参数和位置编码. 基于 Transformer 的自编码器

由 4 层编码器和解码器构成, 采用前馈策略[59-60]预

测整个命令序列 . 该工作还构建了一个大规模的

CAD 命令序列数据集用于网络的训练, 生成的命

令序列可以直接导入 CAD 工具中进行用户编辑或

转换为其他三维表示形式.  

 
图 2  DeepCAD 命令序列表示[5] 

该 工 作 开 创 性 地 使 用 命 令 序 列 的 形 式 表 示

CAD 模型, 并提出一个生成命令序列的可行方法; 

虽然还存在支持的 CAD 操作类型有限、生成序列

的拓扑有效性不足、长序列生成稳定性不足等问

题 , 但草图拉伸的模型构造方式和命令序列的模

型显式表示方法都为后续的研究工作提供了宝贵

的思路.  

DeepSDF 是广泛应用于 CAD 领域的符号距离

场(sign distance function, SDF)表示方法, 常见于草

图的隐式表示. DeepSDF 的 SDF 表示法如图 3 所

示 , 其中 , 点到表面边界的距离用场的数值表示 , 

场的符号则区分点在形状内部 (负)还是外部(正). 

这种表示形式隐式地编码了形状的边界 (零等值

面), 同时显式地分类了空间 . DeepSDF 使用一个

潜在编码向量映射到一个由连续 SDF 表示的三维

形状, 采用联合优化策略, 通过自动编码器框架在

训练过程中同步学习网络参数和潜在编码向量 . 

潜在编码向量被显式地建模为可学习参数 , 而不

是通过编码器生成 , 强制网络建立形状特征与潜

在空间的直接关联 . 在推理阶段则固定已经训练

好的网络参数, 仅优化新形状的潜在编码向量, 采

用这样的方式使网络参数学习到形状类别的通用

先验(如对称性、几何规律), 而潜在编码向量捕捉

个体形状的细节特征 , 使得模型可以泛化到新的

形状, 不需要针对每个形状单独训练. 与体素、网

格、点云等离散的方法相比, 这种连续表示有更好

的灵活性和保真度[61]. SDF 连续的性质使这种表达

方法能够支持任意分辨率的重建 , 且其几何平滑

性与可微性梯度的形状对编辑或生成十分友好 , 

支持端到端的训练 , 因此在许多重建工作中被广

泛使用.  

 
图 3  DeepSDF 的 SDF 表示[58] 

除了 DeepCAD[5]和 DeepSDF[58]这 2 篇影响深

远的工作外 , 最近还涌现出大量关于模型神经表

示的方法, 其中有的是沿用现有方法进行改进, 也

有的针对新型任务另辟蹊径 . 下面将对该领域中

部分前沿工作进行介绍.  

(1) SkexGen[27]. SkexGen 可以看作是对 Deep-

CAD[5]的改进 , 它也是草图表示的代表性工作之
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一 . 在 TurtleGen[62] 和 DeepCAD[5] 的 基 础 上 , 

SkexGen 将草图和拉伸的命令序列表示定义为原

语的层次结构 , 由低到高分别为曲线—环—面—

草图—拉伸草图, 如图 4 所示. 其中, 曲线是最基

础的元素, 支持直线、圆弧、和圆 3 种类型; 环由

闭合曲线路径构成 ; 面由一个外环和可选数量个

内环组成; 草图由一个或多个面组成, 支持复杂的

二维结构 ; 拉伸草图是通过拉伸操作将草图升维

形成的三维体积 . 分层策略能够帮助网络理解模

型的语义 , 在许多处理相似问题的方法中均有应

用[63]. 在命令序列的表示上, SkexGen 使用 5 类令

牌序列描述建模过程 , 分别是指定曲线类型的拓

扑令牌、指定曲线几何位置的几何令牌、结束原语

令牌、包含拉伸参数和布尔操作类型的拉伸令牌, 

以及结束序列令牌 , CAD 模型使用这些令牌进行

编码. 在网络架构上, 采用基于 Transformer 的双

分支自回归架构, 通过解耦的代码本 [64]控制 CAD

建模序列的生成, 其网络结构分为草图和拉伸 2 个

分支: 草图分支中, 使用拓扑编码器和几何编码器

分别提取二维草图的拓扑结构 (曲线类型)和几何

细节(坐标点), 通过向量量化生成独立的拓扑代码

本和几何代码本 ; 拉伸分支则编码拉伸操作的参

数 生 成 拉 伸 代 码 本 . 解 码 器 采 用 自 回 归

Transformer, 通过交叉注意力机制融合这 3 个代码

本的信息, 逐步生成包含草图绘制(拓扑令牌、几

何 令 牌 ) 和 拉 伸 操 作 ( 拉 伸 令 牌 ) 的 构 造 序 列 . 

SkexGen 通过代码本的条件采样机制实现设计空

间的可控探索 , 用户可以通过固定特定代码本(如

拓扑代码)保持核心结构不变的同时 , 在几何或拉

伸维度进行多样化生成.  

在草图生成的工作中, 如 SkexGen 这样的令

牌序列表示方式十分常见 , 原因是其序列化的形

式适合于基于 Transformer 网络架构的学习.  

 
图 4  SkexGen 层次结构[27] 

 

(2) HNC[65]. 与 SkexGen 相似, HNC 也是基于

“草图—拉伸”的数据表示形式将 CAD 模型分层表

示. 其中, 模型自下到上被解构为环(Loop)—轮廓

(Profile)—实体(Solid)这 3 层树结构, 如图 5 所示. 

底层环节点通过有序坐标序列表示封闭曲线(如线

段、圆弧); 轮廓节点通过二维边界框参数描述多

个轮廓的空间排布 , 包含一个外环和 0 ~ N 个内

环 ; 而实体节点则通过三维边界框参数记录多个

拉伸轮廓的组合关系 . 这种层次化结构完整地保

留设计意图的几何与拓扑约束 , 为后续神经编码

树的学习提供了结构化基础. SkexGen 和 HNC 中, 

前者的拓扑、几何和拉伸代码本间的依赖关系通过

Transformer 的注意力机制隐式学习 , 但缺乏显式

约束, 修改时无法同步跨层级参数; 而后者在解耦

建模操作的基础上使用显式树状结构直接绑定层

级关系 , 对某一层级的修改会带动其他层级的联

动调整. 在编码阶段, HNC 中设计了改进的向量量

化 VAE(vector quantized VAE, VQ-VAE)[64,66], 提出
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带有“掩码跳跃连接”的三级代码本学习机制 , 分

别学习环、轮廓和实体码本; 在生成阶段则采用级

联式自回归 Transformer 架构. 模型编码器首先将

部分输入序列转换为潜在嵌入 , 代码树生成器通

过交叉注意力机制预测层次化神经代码 , 模型生

成器则联合代码树与输入嵌入完成最终建模序列

生成. 代码树采用深度优先遍历表示, 通过特殊的

分隔符标志层级边界 , 使得用户可以通过编辑代

码节点实现多粒度控制: 全局层(实体代码)调整部

件布局, 中层(轮廓代码)控制截面形态, 底层(环代

码)微调曲线细节. 上述设计使 HNC 支持保持设计

意图的编辑操作和智能补全功能 , 实现可控 CAD

生成.  

 
图 5  HNC 模型树结构[65] 

(3) MultiCAD[67]. MultiCAD 是首次针对多模

态 CAD 模型表示学习的工作, 它将 CAD 模型视

为多模态数据 , 提出一种结合几何信息和构造序

列的统一表示方法 . CAD 模型的几何形状和构造

序列是 2 种互补的信息来源: 几何形状(该方法中

用点云表示)提供整体的结构和细节, 构造序列则

反映了设计的逻辑和步骤 . 基于这一思想 , Multi-

CAD 中提出一种基于对比学习的多模态融合框架, 

针 对 点 云 和 构 造 序 列 2 种 模 态 , 分 别 使 用

PointNet++[68]和 Transformer 编码器进行特征提取. 

为了克服模态差异, 建立跨模态的关联, MultiCAD

中设计一种多模态对比损失 , 将序列与点云模态

的余弦相似度进行几何平均作为跨模态相似度度

量, 2 种模态的相似度合并为统一指标, 不同 CAD

模型的嵌入向量仅在 2 种模态表征均相似时才会

彼此靠近. 通过对比不同 CAD 模型的相似度, 能

够对齐跨模态的特征 , 同时规避了序列与点云模

态间的结构差异问题. 针对 CAD 数据的特殊性, 

MultiCAD 预处理数据时对 CAD 模型的几何形状

进行随机变换 , 同时同步地调整构造序列的对应

参数, 实现跨模态的数据增强, 在保持拓扑有效性

的前提下扩展了数据多样性 ; 并将深度学习处理

多模态数据的方法[69-70]引入 CAD 模型的表示学习

中, 针对 CAD 任务的特殊性进行了有趣的创新.  

3.2  B-Rep 表示 

B-Rep 表示是一种通过描述实体的边界几何

和拓扑信息定义三维 CAD 模型的方法, 以几何元

素和拓扑结构的结合为基础 , 完整地表示三维物

体. 其中, 几何部分包括顶点、边和面 , 这些元素

通过精确的数学描述(如点坐标、曲线方程和曲面

方程)定义物体的形状; 拓扑部分描述这些几何元

素之间的关系, 包括哪些顶点构成边、哪些边定义

面, 以及面与面如何连接等.  

B-Rep 支持高精度的几何表达, 能够精确地描

述如 NURBS 的复杂曲面, 以及多面体、孔洞的拓

扑结构, 满足工程设计与制造的严苛要求, 其显式

存储的拓扑关系为模型编辑、碰撞检测等操作提供

了结构化基础. 此外, B-Rep 与工业标准(如 STEP, 

IGES)兼容, 已经成为 CAD 数据交换的标准; 同

时, B-Rep 也是一种非常昂贵的数据表达方式, 其

数据结构复杂度高, 包含顶点、边、面、环等多层

次拓扑元素 , 导致存储冗余和计算开销大 . B-Rep

具有拓扑关联性, 针对 B-Rep 的局部修改可能引

发全局拓扑重构, 限制了设计的灵活性; 离散化特

性还使其难以直接融入深度学习框架 , 传统的神

经网络难以处理几何方程加拓扑图那样的异构数

据. B-Rep 格式结构化精确性与复杂性并存的特点

吸引了许多研究人员的目光 , 由此也涌现出大量

关于学习 B-Rep 表示的工作, 包括以 B-Rep 为输

入的解析型工作和以 B-Rep 为输出的生成型工作, 

它们的共同点是针对 B-Rep 设计特定的表示方式, 

以适配需要处理的任务. 由于 B-Rep 格式的拓扑

关系表示为点-边-面的 3 层关系, 因此许多方法在

数据结构的设计上有相当的共同点, 即 3 层的层次

结构, 下面将要介绍的一些工作也印证了这一点.  

(1) UV-Net[28]. UV-Net 是研究 B-Rep 表示的早

期工作之一, 将 B-Rep 的几何与拓扑信息解耦表

示, 模型表示方式如图 6 所示. 针对曲面和曲线的

几何特征, 通过参数域 UV 空间的均匀采样构建规

则化网格, 每条 B-Rep 的边被表示为一维 UV 网

格 , 记录其三维坐标及单位切向量等特征 ; 每个

B-Rep 的面被表示为二维 UV 网格, 捕获了曲面的

三维坐标、法向量和裁剪掩码等属性. 基于 UV 参

数域的网格化表示, UV-Net 将连续的几何信息转

化为规则的离散表示, 便于神经网络处理. 针对拓

扑连接关系, 通过构建面邻接图进行显式的建模 , 

其中, 图的节点表示 B-Rep 中的面, 边表示面之间

的拓扑连接关系. 基于此, UV-Net 采用双路混合架

构——通过图像卷积神经网络 (convolution neural 

MODEL SOLID PROFIL LOOP
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network, CNN)提取 UV 网格的局部几何特征, 同

时利用层次化 GNN 在拓扑图上进行消息传递, 最

终通过特征融合实现几何与拓扑的联合建模.  

   
a. 边界表示                       b. 面邻接图                    c. 边和面的 UV 网格 

图 6  UV-Net 模型表示方式[28] 

 

(2) BRepNet[44]. 与 UV-Net 使用的面邻接图不

同, BRepNet 使用关系矩阵表示 B-Rep 中的拓扑关

系, 以 B-Rep 的拓扑关系为核心设计一种基于共

边的卷积机制. 其中, 共边是 B-Rep 中一种有方向

的拓扑实体 , 表示某个面边界上的一条边及其方

向; 每条几何边通常对应 2 个共边, 分别位于 2 个

相邻的面上且方向相反, 称为配对共边 . BRepNet

共定义 5 种关系矩阵: N 表示当前共边在环中的

下一个共边 ; P 表示当前共边在环中的前一个共

边; M 表示与当前共边配对的共边(同一边的反方

向共边); E 表示当前共边所属的面; E 表示当前

共边所属的边. 通过不同关系矩阵之间的乘积, 沿

着共边的 N  , P 和 M 指针构建动态邻域 , 将相邻

面、边、共边的几何特征进行结构化聚合, 利用拓

扑关系显式地编码 B-Rep 的几何特征, 如图 7 所

示 . 这些特征经过多层感知机 (multilayer percep-

tron, MLP)处理后, 采用池化操作将共边的信息传

递至其所属面或边 , 解决了多环面的信息流动问

题. 利用上述的数据表示, 通过卷积核检测特定操

作的特征模式, 该方法可用于处理 B-Rep 的建模

操作分割任务. 此外, BRepNet 还构建了一个包含

35 000 个标注 B-Rep 模型的数据集, 包含模型每个

面的建模操作信息, 用于方法的验证.  

 
a. B-Rep 拓扑           b. 按顺序遍历拓扑                  c. 矩阵乘积聚合邻域信息 

图 7  BRepNet 模型表示方式[44] 

 

(3) SolidGen[40]. SolidGen 突破了建模操作序

列生成的模式, 直接学习并合成 B-Rep 模型. Deep-

CAD 等方法通过预测草图-拉伸操作序列, 并由几

何内核后处理生成 B-Rep, 但存在对建模历史数据

依赖性强、难以支持如倒圆角的复杂操作和曲面建

模等局限; 而 SolidGen 则巧妙地绕过了这个限制, 

设计了索引化 B-Rep, 通过分层引用顶点、边和面

构建结构化数值表征. 该方法将 B-Rep 分解为顶

点坐标序列, 超边连接索引(2 个点定义直线、3 个

点定义圆弧)和面边界索引 , 索引逐层引用 , 形成

结构化的表示, 既保留了 B-Rep 的几何拓扑关系, 

又适应神经网络对结构化数据的处理需求 . 在生

成阶段, SolidGen 采用分阶段自回归生成架构, 将

B-Rep 生成分解为顶点预测、边预测和面预测 3 个

级联模块. 其中, 顶点模块使用 Transformer 解码

器量化生成三维坐标序列; 边模块通过指针网络[71]

动态地引用顶点索引构建曲线基元 ; 面模块进一

步通过跨模态注意力机制聚合边特征生成面拓扑. 

这种分层生成策略通过条件概率分解, 建模 B-Rep

的层次化结构. 
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(4) BrepGen[41]. 作为 SolidGen 的后续工作 , 

BrepGen 同样能够生成 B-Rep, 通过设计结构化的

隐式几何表示方法, 将 B-Rep 模型编码为具有层

次关系的树形结构, 在整体思路上与 SolidGen 也

是有相似之处的. 具体实现时, BrepGen 对 B-Rep

的处理可分为几何编码和拓扑编码 2 部分.  

在几何编码方面, BrepGen 使用边界框实现元

素的几何定位 , 边界框参数为节点所在三维空间

的最小包围盒坐标. 面、边和顶点分别以离散采样

点阵表达局部形状, 其中, 面在 UV 参数域[28]上均

匀采样生成三维点网格 , 边沿曲线参数域采样形

成一维点序列, 顶点则直接存储三维坐标. 上述几

何特征通过 VAEs 压缩为低维潜在向量, 并与全局

边界框的位置信息共同构成节点特征 , 形成几何

的连续隐空间表示 . 这样的表示方法将参数化曲

面/曲线的几何信息解耦为可学习的全局位置与局

部形状特征 , 使得模型能够独立地优化位置和形

状, 提升对复杂几何的适应能力.  

在拓扑编码问题上, 与 SkexGen 的显式表示

方式不同, BrepGen 使用节点复制策略隐式地构建

连接关系 . 共享边或顶点在不同父节点下生成完

全相同的子节点 , 通过后续节点合并恢复拓扑连

接 ; 同时 , 采用随机重复填充策略 , 将变长结构

(如面的边数量)统一为固定长度树结构, 避免零填

充导致的生成偏差. 通过上述方式, 图结构的 B-

Rep 拓扑关系被隐式地编码到树结构的重复节点

中, 允许后续通过检测重复节点恢复拓扑连接, 确

保了拓扑的正确性 . 该方法在生成时使用扩散模

型, 在去噪过程中通过特征相似性检测重复节点, 

动态地合并拓扑关系 , 隐式拓扑的表示方法避免

显式拓扑预测的误差累积, 适用于复杂连接结构.  

扩散模型使用详见文献[41], 此处不再赘述.  

3.3  装  配 

装配是 CAD 领域中描述多个零部件之间几何

和拓扑关系的重要概念. 装配需要解决 2 个重要问

题: 如何选择零件进行装配以及如何组装零件. 前

者通常使用相似性分析的方法解决, 智能 CAD 中

已有的方法则聚焦于后者 [72]. 通常 , 装配模型通

过一组零部件及其约束关系(如位置约束、接触约

束和运动约束)定义整个系统的结构和功能 , 每个

零部件以独立的几何和拓扑表示存在 , 而装配模

型通过描述零部件之间的连接方式确定它们在三

维空间中的装配约束、装配序列等. 多层级装配关

系的建模往往依赖人工定义约束逻辑 , 设计自动

化程度难以突破瓶颈 . 若要使用深度学习的方法

将装配的过程自动化 , 需要找到合适的数据表示

方式. 传统的显式表示方式(如 B-Rep, CSG)虽然能

够完整地保留几何细节 , 但是难以捕捉装配体间

的装配约束关系. 近年来, 深度学习方法开始应用

于装配领域中 , 使用任务相关的表示方式将传统

的 CAD 表示(如 B-Rep)转化为适用于神经网络学

习的数据对象. 由于装配又与其他 CAD 任务有较

大的差别, 表示形式需要适配配对的任务, 具有一

定的独特性 , 因此单独设置一节介绍关于装配的

工作.  

(1) AutoMate[46]. AutoMate 是首个基于 B-Rep

实现智能化装配的工作. 与大多数关于 B-Rep 的

工作相同, B-Rep 数据需要被分层编码, 核心是结

构化 B-Rep 图卷积网络(structured BREP graph con-

volution networks, SB-GCN), 将 B-Rep 建模为包含

面、环、边和顶点 4 类实体节点和 3 类层级关系

(顶点→边→环→面)的异构图 , 并通过元路径(面

←环←边→环→面)连接相邻面以缩短图的直径 , 

如图 8 所示. 为了克服传统 GCN 在异构图上效率

低下的问题, SB-GCN 采用分层消息传递机制, 分

为 3 个阶段: 首先是自底向上的信息传递, 从顶点

到边、边到环、环到面逐层聚合边界信息, 使每个

拓扑实体编码其子结构的几何特征 ; 然后是面层

级的元路径卷积 , 通过添加面与面之间的元路径

连接(如共享边的相邻面)扩大面的局部感受野, 利

用多层残差图卷积捕获面之间的几何关系 ; 最后

是自顶向下的信息传播 , 将面层级的全局信息反

向传递至环、边和顶点, 使低维实体能够融合高层

语义信息 . 这种分层结构在保留异构图信息的同

时, 显著地降低了计算复杂度.  

在应用层面, 配对被建模为 2 个部件上配对坐

标系(mating coordinate frames, MCFs)的约束关系. 

MCFs 由拓扑实体定义, 其中, 原点通常由面、边

或顶点等拓扑实体的几何属性决定 , 方向则由拓

扑实体的参数化几何特征推导而来. SB-GCN 输出

的拓扑实体嵌入与全局零件特征被拼接后输入到

分类器, 完成 2 个任务: 一是配对位置预测, 对用

户选中的 2 个零件面, 通过对齐坐标系生成相邻的

MCF 候选对, 并基于嵌入相似度进行排序 ; 二是

配对类型分类, 对给定的 MCFs 对预测其约束类型

(如固定、旋转、滑动等). 在实际应用中, AutoMate

还实现了一个交互式推荐系统 , 能够实时地推荐

最有可能的配对位置.  
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图 8  AutoMate 的模型异构图[46] 

 

(2) JoinABLe[23]. JoinABLe 是一种面向参数化

CAD 装配任务的弱监督学习方法, 重点解决局部

装配关节预测问题, 完全依赖 CAD 输入中的几何

和拓扑信息, 无需人工标注或部件类别标签. 该方

法将 B-Rep 零件模型表示为图结构, 其中, 节点代

表几何特征 (面或边 ), 边表示几何元素的邻接关

系, 如图 9 所示; 2 个零件共同组成一个关节, 将装

配的过程分成关节轴预测和关节姿态搜索 2 部分. 

AutoMate 适用于已有明确配对区域且需要用户介

入 的 场 景 , 更 注 重 提 高 人 机 协 作 效 率 ; 而

JoinABLe 适用于全自动化的局部约束装配任务 , 

尤其是在缺少明确装配规则的情况下具有优势 .  

关节轴预测时 , 通过双分支图注意力网络提

取局部几何特征, 使用全连接方式将 2 个零件图中

的所有节点两两相连, 形成一个密集链接矩阵, 将

关节轴预测建模为图链接预测的问题 , 后者可看

作是一个二分类问题 . 针对该问题存在的正样本

数量较少的问题, JoinABLe 使用定义等效标签扩

展正样本等方法改善问题 . 最终通过概率排序确

定最优连接对 , 实现从数十万候选边中定位有效

关节连接, 得到关节的轴.  

在关节姿态搜索阶段 , 基于上一阶段的关节

轴信息在参数空间迭代搜索 3 个参数: 搜索沿关节

轴的偏移距离、绕关节轴的旋转角度和轴方向的翻

转. 通过调整这些参数, 最小化零件间的重叠体积

并最大化接触面积, 实现合理位姿的预测. 该方法

首次实现无需人工标注或类别先验的 CAD 关节自

动装配, 并构建了一个零件装配的数据集, 使用该

数据集在关节轴预测任务中达到 79.53%的准确率. 

 
图 9  JoinABLe 模型的图结构[23] 
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4  正向工程 

在 CAD 领域, 正向工程并不是一个在学术界

或工业界常用的词 , 为了与常见的逆向工程在设

计方向上进行区分, 本文将符合 CAD 常规设计流

程的 CAD 任务称为“正向工程”. 正向工程通常需

要 经 历 构 思 →草 图 →模 型 的 设 计 流 程 , 在 传 统

CAD 领域中, 上述流程需要大量设计人员烦琐且

重复的操作, 而智能 CAD 的目标就是利用生成式

AI 的手段将整个设计流程自动化. 本节中, 根据

不同的目标对象分成草图生成和基于草图的三维

建模 2 部分, 分别对应正向工程的 2 个常见的设计

步骤.  

4.1  草图生成 

与位图图像表示的草图相比 , 命令序列表示

的草图对于智能 CAD 系统显然更具有吸引力. 与

位图图像在高维像素空间中隐含的视觉特征相比, 

命令序列通过离散化的操作指令和参数化属性 , 

为神经网络提供了更具语义解释性的学习目标 . 

在草图生成领域中, 作为其中一种模型表示任务 , 

大部分的工作都选择将草图信息进行编码表示(或

者 说 设 计 一 种 表 示 草 图 的 语 言 ), 并 利 用 基 于

Transformer 的网络架构学习和生成草图 , 该流程

与 3.1 节讨论的 CAD 表示是一致的. 下面介绍一

些有代表性的工作.  

(1) SketchGen[29]. SketchGen 设计一种形式化

语言, 将 CAD 草图编码为结构化符号序列, 每个

草图被分解为原语序列和约束序列, 如图 10 所示, 

其中, 原语表示点、直线等几何信息, 约束表示原

语之间的几何关系 , 通过特定的语法规则组织成

层次化符号流 Q . 原语由类型标志符、构造辅助标

记和参数组构成 , 约束则由类型标志符和指向原

语的索引链组成. 通过 3Q 和 4Q 这 2 个辅助序列, 

分别记录符号对应的原语 /约束类型和参数语义 , 

形成三维输入特征 ( )3 4, ,Q Q Q . 这种表示方法通过

语法规则强制结构化 , 如标记新元素开始或标记

序列结束 , 确保生成的符号流严格符合预定义语

法.  

参考 PolyGen[73]的做法, 草图生成过程采用分

阶段自回归架构, 将原语生成与约束生成解耦. 原

语生成模型基于 Transformer 解码器, 为了处理参

数的特异性, 如坐标、半径的连续型参数经过非均

匀量化处理, 采用 K-means 聚类将各参数类型分别

离散化为 256 个区间值; 然后通过语法树层次序列
3Q , 4Q 和位置索引 IQ 强输入编码, 结合 4 类嵌入

求和形成特征向量, 自回归预测参数令牌序列; 原

语生成时, 通过语法树限制令牌的有效范围, 确保

结构合法性 . 约束生成模型采用指针网络架构 [71], 

将上一步生成原语的嵌入和位置编码的令牌序列

作为输入的一部分 , 结合用于约束的嵌入和位置

编码的令牌生成基于原语序列的约束 . 生成草图

时, 需要使用约束求解器验证是否满足约束, 并对

冲突的约束进行修正.  

 
图 10  SketchGen 草图构造语法规则[29] 

 

(2) CAD as Language[53]. 几何实体和约束是描

述一个草图的基本要素, 与 SketchGen 相似, CAD 

as Language 也需要生成这 2 个要素. 该方法中, 草

图由 PB 信息描述, 该数据格式能够移除冗余信息, 

缩减数据体积 , 同时可以支持任意复杂结构的精

确规范定义. 草图也被解析为一系列令牌, 但表示

方式与 SketchGen 有差别. 该方法中, 草图被表示

为三元组 ( )i i i, ,d c f 的序列 , 如图 11 所示 . 其中 , 

id 与 ic 分别表示离散值和连续值 , id 表示枚举类

别, 如几何实体类别、约束类别等, ic 表示对应的

参数值 , id 与 ic 不能同时激活 , 两者中必定有一

个值为 0; if 是一个布尔值, 表示令牌序列的终止. 

序列的第 1 个三元组表示指定的对象类型, 后续的
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三元组则与上文的三元组语义相关 . CAD as Lan-

guage 使用一个 Transformer 网络同时生成原语信

息和约束信息 . 生成过程受到一个状态机解释器

控制, 能够跟踪当前生成位置在 CAD 数据结构中

的逻辑路径(如对象类型选择、几何参数填充或约

束条件设置等阶段), 动态地限制模型可预测的标

记范围以确保 PB 格式的合法性. 对于条件生成任

务 , 模型可以接受手绘草图作为输入 , 通过视觉

Transformer(vision transformer, ViT) [74]提取输入图

像特征 , 在自回归生成过程中引入交叉注意力机

制 , 将 像 素 信 息 融 入 草 图 结 构 的 概 率 预 测 . 与

SketchGen 相比, CAD as Language 可以以任意顺序

处理令牌序列, 无需先生成原语再生成约束. CAD 

as Language 构建了一个包含 470 万个预处理 CAD

草图的数据集, 在此基础上进行实验, 验证了该方

法在无条件生成和图像到草图转换任务中的有效

性.  

 
图 11  CAD as Language 三元组表示[53] 

 

(3) CurveGen-TurtleGen[62]. CurveGen-TurtleGen

中包含 2 种草图表示方式和 2 种草图生成模型. 

CurveGen 与超图表示相对应, TurtleGen 则与海龟

绘图表示相对应.  

超图表示包含顶点集和超边集 , 顶点集由二

维坐标点构成, 超边集通过连接至少 2 个顶点形成

几何基元. 基元类型由超边的基数隐式定义: 2 个

顶点构成直线, 3 个顶点通过三点定圆生成圆弧, 4

个顶点通过最小二乘法拟合生成圆 . 顶点坐标被

量化到 256×256 的离散网格, 增强模型对重复坐

标模式的学习. CurveGen 模型参考 PolyGen[73], 先

生成图顶点; 再根据顶点生成超边, 生成后的超边

隐含基元类型信息 , 可通过后处理转换为几何基

元, 无需依赖约束求解器.  

海龟绘图表示把草图绘制看作一系列用笔画

图的动作, 将草图表示为命令序列, 语法结构包含

闭环命令和绘制命令. 其中, 闭环命令包括一个表

示抬笔操作的开始符 , 以及一系列表示笔移动动

作的绘制命令; 绘制命令分为直线、圆弧和圆 3 种

类型, 分别有不同数量的坐标参数, 坐标被量化至

256×256 网格. 闭环是有序的, 按与原点的距离排

序绘制. TurtleGen 基于 Transformer 自回归生成命

令序列, 迭代地生成完整草图, 最后转换为超图表

示, 直接输出几何与拓扑结构.  

SketchGen, CAD as Language 和 CurveGen-Tur-

tleGen 为同一年出版 , 都选择对草图进行编码表

示 , 只是在草图具体表示方式与生成流程中存在

部分差异, 三者各自的优缺点如表 2 所示.  

表 2  草图生成方法比较 

比较对象 SketchGen[29] CAD as Language[53] CurveGen-TurtleGen[62] 

草图表示 基于语法树的层次化语言设计 使用三元组定义结构化对象 超图或命令序列 

约束处理 
显式生成约束 , 依赖外部求解器正则

化 
隐式通过对象序列化确保约束合法性 隐式编码约束 

生成流程 分阶段生成原语和约束 端到端生成完整草图序列 分阶段生成或直接生成命令序列 

优势 
支持复杂约束生成 , 适合需要精确约

束的应用 

灵活性高, 支持条件生成(如图像→草

图) 
可解释性强, 无需外部求解器 

劣势 依赖约束求解器, 生成速度慢 序列化设计复杂, 可解释性低 对复杂约束的显式支持不足 

 

在上述工作的基础上 , Vitruvion[75]进行了改

进. 与之前的方法相比, Vitruvion 与 SketchGen 最

相似 , 在草图生成流程上需要分阶段生成原语和

约束, 并在最后使用几何约束求解器得到结果. 草

图的原语和约束信息用三元组形式的令牌序列表

示, 三元组由值、ID 和位置标记组成. 其中, 值标

记可以表示原语或约束的类型 , 也可以表示原语

或约束的相关参数值; ID 标记表示令牌的参数类

型; 位置标记表示令牌在序列中的位置索引. 原语

生成模型使用解码器 Transformer 架构自回归生成
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几何原语序列; 约束生成模型使用基于编码器-解

码器 Transformer 架构, 以生成的原语为条件生成

约束, 并在训练时向原语中注入噪声, 模拟实际生

成时的误差传播 , 增强模型对不完美原语输入的

鲁棒性 ; 最后使用几何约束求解器调整原语和约

束参数. 与之前的工作相比, Vitruvion 最大的创新

点是在原语生成阶段引入上下文指导原语生成 . 

上下文有 2 种模式: 一是草图前缀补全, 利用已有

的基元序列作为上下文实现自回归续建 ; 二是图

像驱动生成, 采用 ViT[74]编码手绘图谱, 通过跨注

意力机制将视觉特征注入原语生成过程 . 为了提

升手绘泛化能力, 该方法设计了混合噪声模型, 包

含基元参数的随机仿射变换和渲染过程的高斯过

程扰动 , 能够桥接数字草图与手绘草图的语义差

异.  

4.2  基于草图的三维建模 

随着智能 CAD 技术逐步实现对二维草图的自

动化理解 , 从二维草图到三维模型的智能化建模

逐渐变成现实. 通过分析草图的几何特征、拓扑关

系和隐含设计意图, 智能 CAD 系统能够生成参数

化三维模型 , 甚至预测用户未明确表达的结构细

节. 该技术不仅显著地缩短设计周期, 还为复杂工

程问题的快速迭代提供了可能. 然而, 如何精准地

捕捉设计语义、平衡自动化与用户控制权, 以及处

理非规范草图, 仍是当前研究的挑战. 该领域的部

分前沿工作如下.  

(1) DLAO[76]. DLAO 关注单张二维线图自动重

建三维 CAD 模型的问题, 输入是三维物体在通用

视角下的透视投影线描图 , 包含可见及隐藏的边

与顶点. 根据针孔相机模型的原理, 在已知二维投

影坐标的前提下 , 每个顶点的三维坐标可通过其

深度值 Z 反推出来 , 因此问题转为对顶点深度值

Z 的几何约束系统求解问题. 其总体思路分为 2 个

关键环节: 首先是几何约束检测. 通过神经网络自

动地检测三维空间中边与边之间的几何约束关系

(如平行、垂直等), 构建更可靠的约束方程组; 其

次是深度初始值预测 . 利用神经网络预测顶点深

度初始值 , 为非线性优化提供更接近真实解的起

点. 由于几何约束通常表现为边之间的成对关系, 

DLAO 将约束检测转化为序列生成任务 . 针对输

入边集   , 给定查询边
1j

e  , 模型需要生成与之存

在关系的边序列 ( ) ( )
1 1 2 3 sj j j j j, , , ,g e e e e e=  . 为此 , 

首先采用基于 Transformer 的指针网络[71]提取边的

上下文信息 , 然后利用自注意力机制捕捉全局边

间关系, 最后得到候选边的概率分布. 为了避免单

边预测误差, 利用约束的对称性进行过滤, 仅当边

ie 出现在 je 的预测序列且 je 也出现在 ie 的预测序

列时 , 才保留这对约束 . 在深度初始值预测方面 , 

DLAO 使用基于 CNN-Transformer 混合架构的深

度预测网络, 将线图转换为位图并提取视觉特征 , 

模型同时考虑局部顶点坐标和全局拓扑结构 , 生

成初始深度估计 . 预测的初始深度值直接作为非

线性优化器的初始迭代点 , 降低陷入局部最优的

概率, 最终经过优化迭代重建出三维模型.  

(2) PlankAssembly[77]. 该方法面向柜类家具设

计的三视图模型生成任务 . 柜类家具具有规则的

几何形态、模块化的拼装逻辑、面接触的刚性连接

等 性 质 , 为 数 据 表 示 方 式 提 供 了 许 多 便 利 . 

PlankAssembly 模拟设计师在 CAD 软件中通过组

装木板构建柜体的过程 , 将三维模型表示为可生

成的“形状程序”. 模型的基本建模单位是轴对齐

立方体, 具有 6 个自由度, 对应 3 个坐标轴的最小

和最大边界值 . 自由度可以通过数值或与其他木

板的附着关系动态地指定 , 这种表示方式不仅模

仿设计师在 CAD 软件中逐步组装木板的工作流

程, 还通过显式的拓扑关系维护模型的编辑性. 模

型 被 编 码 为 有 向 无 环 图 (directed acyclic graph, 

DAG), 其中 , 节点表示木板的几何面 , 边表示面

之间的附着约束 , 从而将三维重建转化为结构化

序列生成问题. 生成模型使用基于 Transformer 的

编码器-解码器架构, 将三视图中的二维边序列作

为输入, 输出对应形状程序序列. 输入编码采用多

层次嵌入策略, 融合量化坐标值、视图来源、边类

型等特征, 由编码器提取全局几何特征; 解码器逐

步生成由木板几何参数和附着关系构成的结构化

程序序列 , 其中每个步骤通过自注意力机制捕捉

上下文依赖, 并利用指针网络 [71]动态地融合几何

实体与附着引用 2 种输出模式. 在推理阶段, 模型

通过拓扑排序约束输出顺序 , 确保父节点优先生

成, 并应用几何有效性掩码过滤非法附着, 最终输

出符合 CAD 编辑规范的 DAG. 根据 Transformer

的注意力机制对局部误差的容错能力 , 以及形状

程序对几何意图的抽象表达能力 , PlankAssembly

方法能够改善三视图重建方法在噪声或缺失输入

下的鲁棒性问题.  

(3) Sketch2CAD[26]. 与 DLAO 和 PlankAssembly

相比, Sketch2CAD 更关注系统与用户的建模实时

交互. Sketch2CAD 中, 建模过程被形式化为一个

映射函数, 输入为当前三维模型、用户绘制的二维
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草图和视角参数, 输出为对应的 CAD 操作及其参

数. 考虑到直接解析二维草图的模糊性, 整个处理

流程分为 3 个阶段进行. 第 1 阶段是确定操作类

型. 分类网络以用户当前绘制的二维草图、深度图

和法线图作为输入, 通过 CNN 架构分析其空间特

征, 输出拉伸、倒角、添加/减去和扫掠 4 类 CAD

操作的概率分布 . 该阶段充分利用三维模型当前

状态的几何上下文 , 有效地缩小了可能的操作范

围; 针对每种操作类型 , 分别采用特定操作的 U-

Net 进行分割回归, 并行输出基面概率图和曲线分

割图 2 个特征图; 分割结果通过几何拟合转化为

CAD 参数, 每种类型的拟合方法各不相同 , 如引

入 Bézier 曲线拟合倒角轮廓、使用迭代最近点法

重建多边形基面等, 用户也可以介入生成过程, 调

整生成参数; 最终输出一系列可编辑的 CAD 几何

指令和操作参数, 这些参数能够被传统 CAD 软件

直接解析并重建出与用户手绘草图意图匹配的参

数化三维模型.  

为了满足训练任务的需求, Sketch2CAD 使用

合成建模序列和渲染草图的方式构建一个笔画草

图-命令序列数据集, 数据样本均按预设的序列长

度和命令频率随机生成.  

(4) Free2CAD[47]. Free2CAD 是 Sketch2CAD 的

后续工作 . Sketch2CAD 的草图绘制是分段式的 , 

需要多次经历绘制 —识别—生成—绘制的流程 , 

单次识别只能生成一个草图操作; Free2CAD 则通

过自动识别笔画分组的方式解决了这个问题 . 在

Free2CAD 之前就有关于笔画分组的工作 [78], 而

Free2CAD 用于识别笔画分组的方法也并不陌生 , 

整体流程在前文中早有相似的案例. Free2CAD 基

于序列到序列的 Transformer 架构, 首先通过 CNN

自编码器对单个笔画进行编码(256×256 二值图像

的潜在空间映射), 并加入位置编码以保留绘制顺

序信息; Transformer 编码器通过自注意力机制建立

全局笔画关联 , 解码器则以自回归的方式逐步生

成分组嵌入向量, 允许组间存在时序依赖关系. 为

了应对长序列问题, 引入滑动窗口策略, 将长序列

分解为局部上下文相关的子序列进行处理 , 确保

模型在保持全局一致性的同时降低计算复杂度 . 

操作重建的流程与 Sketch2CAD 相似, 每个笔画分

组对应一个独立的 CAD 操作, 结合已重建的上下

文进行参数拟合 ; 分组笔画可能代表一个不完整

的轮廓 , 系统基于上下文自动补全为完整的参数

化形状; 最后, Free2CAD 也使用与 Sketch2CAD 相

似的方法构建了一个数据集, 并用于方法的验证.  

5  逆向工程 

正向工程基于明确的设计规范和技术参数 , 

通过系统化的建模流程实现 , 整个过程建立在已

知的物理原理与工程知识基础之上. 相对的, 逆向

工程以实物样件为研究对象 , 通常处理网格、点

云、体素等缺少设计信息的数据, 需要反推其设计

原理、结构特征和制造逻辑, 恢复出可编辑的参数

化数字模型. 正向工程可通过人类操作完成; 逆向

工程在人工介入上却面临本质性局限 , 设计师在

实物逆向过程中难以精确地解析复杂几何特征间

的参数关联, 特别是当面对非规则曲面、隐藏结构

或精密装配关系时 , 人工建模易产生特征丢失与

数据偏差. 因此, 智能 CAD 在逆向工程中扮演着

十分重要的角色, 利用基于 CNN 与 GNN 的数据

解析方法 , 比人类更能捕获到实物数据模型的几

何特征和拓扑特征, 从而进行更精细的 CAD 重建.  

在大部分逆向工程方法中都会使用 CNN 及其

变体对数据进行特征提取 , 这是由于点云或体素

等逆向工程需要处理的数据通常具有空间结构和

局部相关性 , CNN 的卷积操作能够很好地捕捉这

些局部特征 , 如邻近点之间的关系或局部形状模

式.  

按照不同的实现路线 , 逆向工程方法可以分

为草图拉伸法、CSG 法和分割拟合法 3 类.  

草图拉伸和 CSG 都能体现设计师的设计过程. 

草图拉伸法通过二维草图轮廓的几何约束推理与

三维空间拉伸操作实现模型重构; CSG 法则基于布

尔运算原理 , 通过基本几何基元(如立方体、圆柱

体、球体等)的空间组合构建复杂模型 ; 分割拟合

法通过点云分割、特征提取和曲面拟合的三阶段流

程实现模型重建. 表 3 所示为对 3 种实现路线的简

要评分, 从数据紧凑性、拓扑重建能力、模型表达

能力、计算复杂度和可解释性 5 方面对 3 类方法的

平均水平进行评估 , 特定的方法可能会对某方面

的能力进行针对性的提升.  

表 3  逆向工程实现路线评分 

维度 草图拉伸 CSG 分割拟合 

数据紧凑性 ○○○○ ○○○○ ○○ 

拓扑重建能力 ○○ ○○○○ ○○○ 

模型表达能力 ○○○ ○○ ○○○○○ 

计算复杂度 ○○ ○○○ ○○○○○ 

可解释性 ○○○○ ○○○○ ○○○ 

 

草图拉伸法使用草图的隐式表示和拉伸参数
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恢复模型, 表达方式简洁、紧凑, 计算难度也相对

较小 , 但草图表示的方式也限制了模型的拓扑表

达方式; CSG 法有紧凑的模型表示和拓扑完整性 , 

但受制于体素类型的有限性 , 对自由曲面建模存

在不足; 分割拟合法有精确还原自由曲面的能力 , 

但存在计算复杂度高、过度依赖分割精度的技术瓶

颈. 此外, 草图拉伸法和 CSG 都能体现出设计师

的设计过程, 有良好的可解释性; 而分割拟合法则

更关注几何的特征, 通常缺少对设计流程的关注 , 

可解释性不如其他 2 种方法.  

 

5.1  草图拉伸 

正如“草图拉伸”这一命名, 该方法分为 2 步: 

第 1 步对扫描或采集到的实体数据进行处理, 借助

特征识别算法推测出关键的二维截面或轮廓草图; 

第 2 步基于草图使用拉伸操作生成三维实体模型.  

讨论草图拉伸的方法时, DeepCAD[5]是一个无

法绕开的重要话题. 作为开创性的工作, DeepCAD

中提出以草图表示和拉伸操作序列为核心的建模

思路, 为后续的研究奠定了基础 . 此后, 大量的研

究基于这一实现路线进行拓展和优化 , 提升草图

建模的表达能力和生成质量.  

草图表示是该方法的重要一环, 3.1 节和 4.1 节

讨论 CAD 表示和草图生成时也介绍了许多关于草

图表示的方式. 而在逆向工程领域, 大部分工作都

不约而同地使用到类似 DeepSDF[58]的隐式表示方

式. SDF 由于表达的连续性, 为深度学习提供了一

个可微分的距离度量, 具有优秀的表达能力, 因此

被广泛应用于许多草图拉伸的方法和 CSG 的方法. 

但是, SDF 也有相应的缺点, 高分辨率的 SDF 需密

集的体素化存储使得实时交互受限 , 并且表面信

息提取存在困难 , 如需将 SDF 转换为网格形式 , 

得到的表面不完全光滑、边缘不够锐利 [51].  

明确了草图拉伸法的基本思路和数据表达后, 

下面是一些关于草图拉伸法的工作.  

(1) ExtrudeNet[30]. Ren 等[30]提出一种基于无监

督学习的逆向草图—拉伸建模方法 ExtrudeNet, 从

点云中解析出可编辑的 CAD 兼容形状表示, 其流

程如图 12 所示. 为了实现逆向建模, 该方法中设

计了 3 个关键模块: a. rBézierSketch 采用特殊设计

的有理三次 Bézier 曲线表示闭合草图, 通过约束

控制点极角分布和权重参数 , 既能够建模自由曲

线又能够精确还原圆形、多边形等基本几何, 同时

保证曲线的闭合性和无自交特性 ; b. Sketch2SDF

中提出参数曲线 SDF 的数值计算方法, 通过对参

数域均匀采样并计算最近点距离和法向方向 , 将

任意参数曲线转换为隐式场表示 ; c. DiffExtruder

实现可微拉伸操作 , 通过可微分算法将二维草图

拉伸为三维形状 , 先将三维点逆变换投影到草图

平面, 定位轮廓最近点, 再结合垂直方向距离与二

维轮廓的 SDF, 动态地计算三维形状的 SDF, 最终

通过可微 Sigmoid 函数转换为占据概率. 最后, 利

用 CSG-Stump[79]模块进行隐式场的布尔运算组合, 

最终以无监督方式优化重建损失和几何约束损失. 

ExtrudeNet 引入了自由曲线表示草图, 提高了对复

杂曲面的建模能力.  

 
图 12  ExtrudeNet 流程图[30] 

(2) RepCAD[80]. RepCAD 关注从光滑体素模型

重建可编辑的棱柱形 CAD 模型, 基本思路是通过

分解—重组策略将三维形状表示为可微分的二维

轮廓和一维包络函数, 其中, 二维轮廓描述截面形

状, 一维包络函数控制拉伸范围; 再结合几何损失

和参数化约束实现高保真重建与可编辑性 . Rep-

CAD 首先使用体素编码器[81]将体素转换为嵌入向

量 , 然后通过多个解码模块将其解析为预定义的

拉伸操作序列 . 每个解码模块生成二维轮廓图像

和一维包络数组, 其中, 轮廓图像经过下采样后沿
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指定轴扩展为三维体素, 包络函数通过最大/最小

操作确定拉伸范围 , 并通过布尔运算组合各拉伸

体素, 最终形成可微分的体素重建结果. 训练过程

中采用监督与非监督混合损失, 包括体素交叉熵、

轮廓与包络的匹配损失, 确保几何一致性. 在推理

阶段 , 通过旋转增强与多解码模块评估选择最优

重建方案 ; 然后将生成的二维轮廓转换为符号距

离函数 , 在预定义的参数化草图库中检索最匹配

的约束草图 , 并通过优化草图参数实现高精度拟

合. 最终, 通过 CAD 内核执行拉伸操作与布尔组

合, 生成包含设计意图的可编辑 B-Rep 模型. 该方

法背靠 Autodesk 强大的数据能力, 通过检索预定

义约束草图 , 实现了输出模型的几何合理性与可

编辑性.  

(3) SECAD-Net[82]. SECAD-Net 在 ExtrudeNet

的基础上进行改进. 由于 ExtrudeNet 表达能力不

足, 单个几何基元通常比较简单, 输出的结果有大

量冗余的几何基元; 而 SECAD-Net 提升了几何基

元的表示能力 , 能在保证重建精度的同时使用尽

量少的几何基元, 使得结果拥有良好的可编辑性 . 

SECAD-Net 首先通过三维卷积编码器提取输入体

素的潜在特征 ; 然后利用全连接层预测多个拉伸

框参数, 包括尺寸、中心位置和旋转四元数, 这些

参数定义了草图平面的空间定位与轴向方向 ; 最

后采用隐式表示方法 , 将三维采样点沿拉伸轴向

投影到草图平面 , 通过 MLP 生成二维 SDF. 与

ExtrudeNet 相比, SECAD-Net 摒弃了参数化中间表

示, 采用端到端的隐式建模直接预测二维隐式场, 

草图重建无需显式控制点或几何约束干预 , 消除

参数化的瓶颈, 提高了几何灵活性. ExtrudeNet 受

限于 Bézier 曲线只能生成星形区域, 难以表达复

杂的 CAD 特征, SECAD-Net 中该限制也被破除. 

三维几何构建阶段, SECAD-Net 设计了可微分拉

伸算子, 该算子通过数学公式组合 4 种边界情况, 

将二维 SDF 与拉伸高度信息融合, 计算三维圆柱

体的隐式距离场; 然后通过 Sigmoid 函数将 SDF 转

换为占用概率. 占用组合时使用 Softmax 加权联合

操作融合多个圆柱体 , 柱体只通过布尔并集的操

作组合起来, 避免了复杂的布尔操作. 实验结果表

明, SECAD-Net 的平均输出基元数量是 4.3 个, 远

少于 ExtrudeNet 的 14.46 个, 提升了几何表达能力.  

(4) SfmCAD[83]. 已有的方法通常在学习草图

后通过预测一组拉伸操作构建 CAD 模型, 虽然简

化了搜索空间 , 但同时形状表示能力也相应地削

弱了. SfmCAD 考虑拉伸(extrude)、放样(loft)、扫

描(sweep)和旋转(revolve)这 4 种操作类型, 加强了

方法的形状表示能力. SfmCAD 的实现过程分成了

2 步: 盒子+路径表示, 以及神经草图+路径, 其流

程如图 13 所示. 第 1 步中, 参考到 SECAD-Net 中

的拉伸框, SfmCAD 利用盒子+路径表示对输入体

素进行粗粒度建模, 通过预测 Bézier 曲线的控制

点生成沿路径分布的刚性盒子代理 ; 每个盒子代

理的位置由均匀采样的曲线点确定 , 其方向通过

切向量、法向量和双法向量构建局部坐标系, 并结

合可学习的旋转角度参数适应 路径的扭曲变化 . 

该阶段通过联合优化路径控制点与盒子几何参数, 

结合平滑性正则化和尺寸约束快速地捕捉形状的

整体拓扑结构. 第 2 步聚焦局部几何细节的隐式草

图学习. 基于第 1 步得到的路径, 通过 MLP 将全

局特征分解为多个局部特征 , 结合隐式草图网络

预测草图的 SDF. 针对拉伸、放样和扫掠等不同

CAD 操作设计可微分的几何生成方法: 拉伸操作

结合草图 SDF 与高度约束生成几何基元; 放样操

作通过线性插值上下端草图的隐式场构建过渡几

何; 扫掠操作则分解路径为多个线性段, 并计算各

段的 SDF 最小值实现形状生成; 旋转操作则被看

作一种特殊的扫掠操作, 未对其进行考虑. 为了加

速训练, 该方法提出实时采样策略, 在基础草图平

面生成采样点后沿路径复制几何信息 , 显著地降

低计算复杂度 . 整个流程通过端到端的损失函数

监督 , 结合粗粒度盒子代理的快速定位与细粒度

隐式场的细节恢复, 最终输出可编辑的草图+路径

参数化 CAD 模型. 
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图 13  SfmCAD 流程图[83] 

 

上述方法是典型的草图拉伸方法的逆向工程

工作 , 还有一些融合了其他类型方法的思路或者

有独特的关注点的其他工作, 下面进行简要介绍.  

(1) Point2Cyl[84]. Point2Cyl 将点云分解为多个

拉 伸 圆 柱 体 , 每 个 包 含 二 维 草 图 和 拉 伸 参 数 . 

Point2Cyl 参考常用于分割拟合法的分类思路 , 使

用 PointNet++[68]主干学习点云的点云的全局特征, 

预测每个点所属的拉伸实例及表面属性(基座或桶

身); 然后利用闭合解公式计算拉伸轴、中心点、缩

放因子和拉伸范围 ; 最后利用投影和隐式函数重

建参数化的可编辑闭合草图.  

(2) CAD-SIGNet[85]. CAD-SIGNet 的目标是基

于点云逆向推断 CAD 的设计历史, 其中, CAD 建

模历史解构为草图 -拉伸操作的序列化语言表示 . 

CAD-SIGNet 将 CAD 建模历史解构为草图—拉伸

操作的序列化语言表示 , 使用一种层间跨注意力

机制, 在多个 Transformer 块中交替地进行点云嵌

入与 CAD 语言嵌入的交互, 使几何特征能够逐层

指导设计步骤的生成. 这种自回归的特性使 CAD-

SIGNet 实现了用户交互, 模型使用混合采样策略

保留概率前 5 名的设计选项, 设计师能够在逆向过

程中进行分支选择 , 系统将根据当前上下文和点

云几何动态生成后续设计建议.  

(3) Img2CAD[51]. Img2CAD 实现从单幅二维图

像直接生成参数化 CAD 建模序列(草图绘制和拉

伸操作). 其中引入结构化视觉几何作为中间表示, 

利用预训练的 ViT 提取图像特征, 并通过堆叠沙漏

网络 [86]提取矢量化的线框 , 形成初始结构化几何

表示; 然后通过嵌入层和 Transformer 编码器对坐

标点特征进行编码 , 再与图像特征通过交叉注意

力融合, 增强几何与语义信息的交互; 最终, 基于

Transformer 的解码器将融合特征转换为 CAD 命令

序列, 输出包含命令类型和参数的序列, 可直接由

CAD 内核解析为 B-Rep.  

5.2  CSG 

CSG 是一种经典的几何建模方法 , 其核心思

想是通过立方体、圆柱体、球体等基本几何基元的

布尔运算, 重构目标物体的几何和拓扑结构, 这种

层级化的建模方式与人类工程师的设计思维具有

天然契合性. 在逆向建模中, CSG 方法通常以点云

或体素数据为输入, 通过几何基元识别、参数优化

和布尔操作序列推导, 逐步还原原始设计意图.  

基于 CSG 的方法研究历史悠久, 与其他逆向

工程实现路线相比具有 2 个优势: (1) 其参数化特

性使得模型具备高度可编辑性 , 设计者可直接调

整基元尺寸、位置或布尔运算顺序, 实现快速设计

迭代; (2) CSG 模型的数据结构紧凑, 仅需存储基

元参数和操作序列 , 在存储效率与模型复用性方

面表现优异. 然而, 该方法对复杂自由曲面或有机

形态的建模能力存在不足 , 且过度依赖基元分解, 

可能导致特征细节丢失. 目前, 基元识别与布尔操

作序列的自动化推理仍是技术难点. 

CSGNet[31]是 CSG 方法的启发性工作, 虽然处

理的对象主要是二维形状 , 但是其自动构建 CSG

树的思想依然深刻地影响了后续的工作 . CSGNet

主要完成智能形状解析的任务 , 能够将二维或三

维几何形状自动转化为符合 CSG 建模原理的程序

化生成指令. 其将形状解析视为视觉编程任务, 首

先使用编码器-解码器架构中的 CNN 提取输入形

状的深层特征 , 然后门控循环单元按照预定义的

CSG 语法规则递归生成程序指令序列, 如图 14 所

示. 程序指令由圆形、立方体等的几何图元, 以及

交、并和差 3 种布尔操作构成, 通过上下文无关语

法 [87]保证生成程序的合法性 . 该方法突破了传统

自底向上解析方法在计算效率上的瓶颈 , 通过递

归神经网络实现自顶向下的程序生成, 在加快速度
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的同时能够产生紧凑且易于理解的建模指令序列.  

 
图 14  CSGNet 构造 CSG 树[31] 

 

CSGNet 也是一个有监督任务, 训练过程依赖

有标注的数据. 其中, 每个形状的解析树由程序自

动合成, 标注成本较低. 但将 CSG 任务扩展到三

维世界时, 自动生成的方式还有待研究, 为大型三

维形状语料库注释解析树需要专业知识和烦琐的

注释过程, 标注的成本十分昂贵. 因此, 后续需要

找到一种自监督或无监督的方法, 才能将 CSG 的

构造方法应用到逆向工程任务中来.  

InverseCSG[88]结合 RANSAC 和图割的几何检

测技术提取基础几何体参数 , 利用程序合成器搜

索离散布尔结构构造紧凑的 CSG 树; 文献[89]使

用遗传算法构造 CSG 树. 上述方法使用基于概率

的方法求解问题 , 规避了神经网络方法对数据集

的需求, 但由于每个形状需要不同的超参数, 通常

不能泛化[90].  

下面介绍将 CSG 方法与神经网络进行深度结

合, 探索出易于学习的自监督或无监督的方法.  

(1) UCSG-Net[91]. UCSG-Net 对 CSGNet 进行

改进, 首次实现了完全无监督的 CSG 解析树生成, 

无需任何程序标注或中间操作监督 . 首先通过编

码器将输入对象映射为低维潜在向量 ; 然后通过

基元参数预测网络生成多个几何基元的 SDF 参数, 

包括位置、旋转和尺寸信息. 通过可学习的 参数

将 SDF 转换为近似二值化的占用值表示, 将连续

距离场转化为离散的内外指示函数 , 为布尔操作

提供线性计算基础. CSG 层的设计是 UCSG-Net 的

重点 , 采用可学习的注意力机制 , 结合 Gumbel-

Softmax[92]重参数化技术, 在多层结构中为每对基

元并行地执行并集、交集和差集运算, 通过渐进降

低的温度参数使模糊的加权组合收敛为确定性操

作路径.  

UCSG-Net 无需预定义树结构监督, 仅通过重

建损失驱动, 最终将隐式几何表达转化为显式布尔

运算树, 既支持复杂非凸形状的分解重构, 又生成

了可以直接导入 CAD 软件编辑的符号化建模流程.  

(2) CSG-Stump[79]. 传统的 CSG 树是深度可变

的二叉树, 其拓扑结构随模型复杂度变化, 节点数

和分支深度不受限制 , 这一特点与神经网络需固

定维度的张量是矛盾的 , 不适用于深度学习方法

中. UCSG-Net 通过多层 CSG 树迭代生成高度可解

释的形状, 但由于优化难度大, 只能支持少数层(5

层 ), 极 大 地 限 制 了 形 状 的 多 样 性 和 表 示 能 力 . 

CSG-Stump 的一大贡献就是提出一种面向深度学

习的 3 层结构 CSG 表示方法, 其结构如图 15 所示. 

3 层结构分别为底层补集层(C)、中层交集层(I)和顶

层并集层(U), 三者分别通过一个连接矩阵进行编

码, 表示下层的哪些元素需要执行当前层的操作 , 

其中, 补集层的操作对象为几何基元. 这种分层结

构通过调整连接矩阵的配置 , 能够等价表达任意

深度的 CSG 树结构, 从而继承了 CSG 的完整表达

能力.  
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a. CAD 模型                      b. CSG 树                           c. CSG-Stump 

图 15  CSG-Stump 中的 3 层 CSG 表示结构[79] 

此外, CSG-Stump 中还设计了 CSG-Stump Net

架构, 采用 DGCNN 点云编码器提取特征, 通过双

分支解码器分别预测几何基元参数和连接矩阵权

重; 用 SDF 的方式表示基元, 并转换为占用率; 采

用松弛的加权 Softmax 操作替代传统布尔运算, 以

解决梯度消失问题. CSG-Stump Net 通过重建损失

和基元损失联合优化 , 实现无监督训练 . 推理时 , 

连接矩阵通过阈值二值化生成最终的 CSG-Stump

结构.  

(3) CAPRI-Net[90]. CSG 法用于布尔运算的几

何基元通常是立方体、圆柱体、球体等简单几何, 

而已有方法中多数使用 SDF 的隐式表示方式表达

几何基元, 这也许可以用一些更简单、可解释性更

好的表示方式去替代. CAPRI-Net 使用一种解释性

更强、更紧凑的方式——二次曲面表示几何基元. 

首先通过编码器将输入的三维体素形状转换为潜

在编码; 然后通过 MLP 预测一组二次曲面基元的

参 数 , 每 个 基 元 由 方 程 2 2 2ax by cz dx ey+ + + + +

0fz g+ = 定义, 其系数通过 MLP 生成, 这种基元

表示方式既增强基元多样性 , 又避免了复杂参数

化带来的优化难题 . 这些基元通过选择矩阵进行

交集操作, 形成中间凸形结构; 然后通过并集操作

组合为凹形 ; 最后通过差集操作生成包含孔洞的

复杂几何体. 为了优化训练过程, 网络采用多阶段

策略: 阶段 0 使用近似函数计算重建损失, 使梯度

有效传播; 阶段 1 切换至精确的极小值操作, 引入

加权损失函数 , 引导网络生成更准确的凸组合结

构; 阶段 2 对选择矩阵 T 进行二值化量化, 固定基

元组合关系形成确定性 CSG 树, 最终得到紧凑且

可解释的隐式表达.  

(4) D2CSG[93]. D2CSG 是 CAPRI-Net 的后续工

作, 从中可以看出许多 CAPRI-Net 的影子. 其核心

方法是将形状分解为覆盖形状与残差形状的差集, 

其中 , 覆盖分支通过基元交集与并集操作构建主

体形状, 残差分支则专门构建需减去的复杂补集 , 

该设计使得布尔操作的顺序不再固定 , 差集操作

也可以作为 CSG 序列的第 1 步. 每个分支均采用

独立的参数化二次曲面集合, 其中, 覆盖分支的二

次曲面与 CAPRI-Net 相同, 而残差分支的方程通

过改变方程的前 3 个系数符号扩展了形状组合能

力 , 这种互补基元设计增强了模型对孔洞和高亏

格结构的表达能力. 基元参数通过轻量级 MLP 从

优化的 256 维特征向量生成, 实现了对目标形状的

自适应建模. D2CSG 的训练策略也沿用了 CAPRI-

Net 的方式, 并在此基础上增加了基于重要性度量

的 dropout 策略, 动态地剔除对最终形状影响较小

的 基 元 和 中 间 凸 形 . 该 机 制 能 够 显 著 地 减 少

D2CSG 的生成基元数量, 提高表示的紧凑性.  

5.3  分割拟合 

通常 , 分割拟合法处理以点云为代表的非结

构化扫描数据, 并将其转化为参数化 CAD 模型. 

按照处理数据的阶段, 可以分成分割与拟合 2 部分

的任务 . 分割任务需要将无序点云或三角网格分

解为具有明确工程语义的拓扑子域 , 如机械零件

的平面、圆柱面、自由曲面等特征区域, 其本质是

识别数据中的几何不连续边界与功能特征分界 , 

No Operation
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Complement

Difference
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通过聚类分析或深度学习的方式实现数据驱动下

的语义解耦 . 拟合任务需要将分割后的局部区域

转化为精确的数学表达 , 通过参数化曲面或解析

几何体重构参数化模型.  

草图拉伸法和 CSG 法都属于显式建模, 需预

先规划建模逻辑且难以适应复杂曲面的高精度重

建; 与这 2 种方法相比, 分割拟合法对数据特征的

提取有更高的要求 , 通过对数据自适应的特征提

取 , 可以直接从三维扫描数据中挖掘隐含的几何

规律与设计意图 , 并且以更精确的曲面表示方式

恢复模型. 然而, 这种数据驱动的方法也极度依赖

输入数据的质量 . 现实世界的数据与合成数据不

同, 往往存在各种缺陷[25], 包括缺少部件、出现噪

声分辨率不足等 , 如何提高方法的鲁棒性是分割

拟合法需要面临的一大问题.  

PointNet[94]是分割拟合法的奠基石, 是一种能

够直接处理点云数据的深度学习框架 , 克服了点

云输入的无序性和变换不变性问题 , 能够高效地

学习点云的全局和局部特征, 实现物体分类、语义

分割等任务. 图 16 所示为 PointNet 的结构, 其中

有 2 个关键点. (1) 为了处理点云的无序性, 首先

通过 MLP 独立地提取每个点的特征, 然后通过最

大池化将这些特征汇总为全局特征 , 保证对输入

点顺序的鲁棒性 , 使网络对输入点的排列顺序不

敏感. (2) 为了实现变换不变性 , 引入了两个对齐

网络(T-Net): 一个用于对齐 3×3 变换矩阵表示的

输入点云, 另一个用于对齐 64×64 变换矩阵表示

的中间的特征空间 . 这些对齐网络通过学习点云

的几何变换将输入标准化到一个统一的空间 , 结

合正则化约束确保变换矩阵接近正交 , 增强网络

对旋转和平移等几何变换的鲁棒性.  

 
图 16  PointNet 的结构[94] 

 

PointNet 本身不是用于处理 CAD 任务, 但其

直接处理点云数据的能力使得从三维扫描数据中

提取物体的几何特征和结构信息成为可能 . 通过

对点云进行分类和分割, PointNet 能够识别和提取

物体的不同部分, 为后续的 CAD 模型重建提供精

确的输入; 此外, PointNet 的高效性和对数据丢失

的鲁棒性, 使其在处理实际扫描数据时表现出色 , 

减少数据预处理的复杂度 , 提高了逆向工程的效

率和精度.  

在 PointNet 之后, 一些工作对其进行了改进, 

还有许多工作在 PointNet 的基础上构建了基于分

割拟合路线的分割拟合方法, 如图 17 所示.  

PointNet++[68]中 引入一 个分 层神经 网络 , 递

归地将 PointNet 应用于输入点集的嵌套划分中 . 

利用度量空间距离 , 网络能够随着上下文尺度的

增加而学习局部特征 , 并使用一个新的集学习层

自适应地组合来自多个尺度的特征 . SPFN[32]使用

PointNet++进行信息提取, 并利用提取的信息进行

平面、球体、圆柱体、圆锥的原语拟合, 该工作也

是较早的进行原语拟合的工作 . CPFN[95]是 SPFN

的变体, 使用级联 SPFN 的方式, 每个 SPFN 学习

局 部信 息 , 最 后进 行聚合以 处理 高分 辨率 点云 . 

ParSeNet[45]也是在 SPFN 的基础上引入了 B 样条

曲面的拟合 , 同时通过改进拟合网络提高拟合准

确率. HPNet[96]引入语义信息和局部形状几何的联

合监督机制 , 填补了已有方法主要使用语义进行

监督而忽视结合几何特征的缺点; 同年在 PointNet

的基础上 , PrimitiveNet[97]结合稀疏卷积方法提取

多尺度特征 , 处理高分辨率的点云 ; 之后 , Com-

plexGen[98]被提出, 为分割拟合方法提供了一个崭
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新的思路 , 将输入的点云数据直接重建成 B-Rep

表示, 重点考虑模型的拓扑学习, 在几何方面则使

用 一 个 耗 时 的 优 化 过 程 进 行 拟 合 ; 当 前 , Spels-

Net[99]将 已有 方 法中 对几何 特 征的 学 习与 Com-

plexGen 中对拓扑特征的学习相结合, 将两者进行

联合优化. ComplexGen 与 SpelsNet 的结果均表明, 

对于拓扑的学习能够使分割拟合方法在有缺陷的

数据时展现出良好的鲁棒性 ; 虽然结合了两者特

点的 SpelsNet 在面的分类分割任务上也显现了较

好的结果 , 但在边的分类分割任务上依然存在欠

缺 , 需 要 后 续 工 作 的 进 一 步 改 善 . 此 外 , SED-

Net[100]和 Point2CAD[101]也在拟合任务上取得进步. 

在 ParSeNet 和 HPNet 的基础上, SED-Net 添加了

对边缘信息的考虑, 结合边缘信息进行联合拟合 . 

Point2CAD 则使用一种创新的曲面隐式神经表示, 

提高了重建精度.  

 
图 17  分割拟合方法总览 

 

6  LLM&CAD 

LLM(包括 VLM)自问世以来 , 因其突破性的

语言理解与生成能力而受到研究人员的广泛关注, 

使其能够以类人的方式解析复杂意图、生成创造性

内容并实现跨模态知识迁移, 彻底改变了传统 AI

在 语义交 互和逻 辑推理领 域的局 限性 . LLM 对

CAD 领域的影响十分深刻, 已有的 CAD 方法中, 

无论是基于传统方法还是智能化方法 , 都需要以

大量的领域专业知识为基础, 而 LLM 打破了这个

限制, 在“知识渊博”的 LLM 的帮助下, 即使对于

CAD 领域一无所知的人, 也可以通过语言描述构

建出结构合理的 CAD 模型数据, 在简化交互模式

的同时极大地降低了 CAD 领域的使用门槛.  

已有很多 LLM 与 CAD 结合的研究, 并在上

文的任务中取得了初步的成果 . 下面对已经发表

的一些工作进行介绍.  

(1) Text2CAD[24]. 实现了从自然语言描述到

参数化 CAD 模型的端到端生成, 核心的生成网络

是一个基于 Transformer 的自回归模型而非 LLM, 

但这不排除 LLM 在该文献中发挥了重要的作用. 

该方法基于 LLM 和 VLM 协同的标注策略, 成功

地构建了包含 17 万模型、66 万文本标注的大规模

数据集.  

Text2CAD 的数据标注流程分为 2 个阶段: a. 

形状描述生成. 首先生成 CAD 模型的多视角图像

并交由 VLM 处理, 其中使用的是 LLaVA-NeXT 模

型 [102], 能通过对图像的理解生成相应的简化形状

文本描述, 不涉及具体的尺寸或参数, 只关注物体

的大致形状 , 如“一个带有平面顶部和底部的圆柱

形物体”或“一个内有孔的圆盘”等. 该阶段的目的

是提供高层次的、视觉驱动的描述, 为后续阶段生

成详细设计指令打下基础. b. 多级文本指令生成 . 

对 DeepCAD 数据集[5]中的 CAD 构造序列进行元

数据清洗 , 采用最小元数据生成器规范化参数命

名 (如将 随机键 替换为 “part_1”“loop_1”), 并融 合

第 1 阶段 VLM 提取的形状语义; 然后通过 Mixtral-

50B 模型[103]将结构化参数序列转换为包含几何关

系、操作流程的自然语言描述. LLM 将迭代生成 4

种不同层级的指令, 分别为抽象层级(L0)、初学者

层级(L1)、中级层级(L2)和专家层级(L3), 每种层
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级的程度和细节不同.  

在 Text2CAD 中, LLM 和 VLM 用于处理 CAD

数据注释的任务, 可以体现 LLM 有能力去提取和

简化 CAD 模型的信息, 帮助神经网络更好地学习

模型.  

(2) CAD2PROGRAM[52]. CAD2PROGRAM 要

解决的问题与 PlankAssembly[77]非常相似, 以柜类

家具为研究对象 , 输入以三视图为代表的二维工

程 草 图 , 输 出 三 维 参 数 化 模 型 ; 不 同 的 是 , 

CAD2PROGRAM 的实现基于视觉-语言模型 Mini-

InternVL-1.5-2B[104], 用更简单、更灵活的方式处理

数据.  

在输入处理上, CAD2PROGRAM 使用 ViT 架

构进行特征提取, 融合几何信息和标注信息(如尺

寸标注、功能符号等), 不仅避免复杂的前处理, 还

能同时利用几何层的投影信息和注释层的尺寸标

注、功能符号等语义线索, 增强了对实际工程图纸

复杂性的适应能力.  

在输出表示上, CAD2PROGRAM 采用 Python

描述三维参数化模型, 构建文本形式的形状程序 . 

每个原始部件被表示为包含模型 ID、公共参数和

模型特定参数的元组, 通过 Python 脚本逐行实例

化. 与领域特定语言表示方法相比, Python 文本表

示避免参数数量随原始模型扩展导致的序列长度

爆炸问题, 且 LLM 更擅长处理 Python 编程问题. 

整个模型使用一种 ViT-MLP-LLM 架构, 其中, ViT

使 用 InternViT-300M 处 理 图 像 , LLM 使 用

InternLM2-1.8B 生成 Python 程序, 两者通过 MLP

投 影 层 将 视 觉 特 征 与 语 言 模 型 对 齐 , 输 入 提 示

“Reconstruct cabinet from image:”引导模型生成 Py-

thon 脚本程序 , 最终脚本经过解析即可重建可编

辑的三维参数化 CAD 模型.  

(3) CAD-Recode[33]. CAD-Recode 是第一个使

用 LLM 处理点云逆向工程任务的工作, 实现路线

基于上文提到的草图拉伸法 , 最大的区别在于使

用一个预训练的 LLM 作为解码器, 输出能够重建

输入点云几何的可执行 Python 代码.  

与 CAD2PROGRAM 类似, CAD-Recode 也需

要建立 CAD 操作与编程语言之间的映射关系, 采

用 CadQuery 库 [105] 将 草 图 — 拉 伸 序 列 编 码 为

Python 代码, 这种表示形式不仅支持基本几何操

作 , 还能通过函数复用和参数化设计体现复杂建

模逻辑. 与传统的数值化编码相比, 代码形式天然

具备可解释性, 且与 LLM 的预训练知识高度兼容, 

能够充分地利用 LLM 的代码生成能力.  

CAD-Recode 用轻量级点云编码器与预训练

LLM 解码器组成模型架构, 点云投影模块通过傅

里叶位置编码将稀疏点云转化为紧凑的查询向量; 

而基于 Qwen2-1.5B 模型[106]的解码器则利用其代

码生成的先验知识 , 将几何特征映射为符合语法

和 CAD 规则的 Python 代码. 当前, 这种利用 LLM

生成 Python 代码的模式逐渐流行 , 充分发挥了

LLM 在序列建模和语义理解方面的优势.  

基于 Transformer 的 LLM 虽然有优秀的序列

建模能力 , 但是在面对点云之类的无序数据时处

理能力依然有限, 因此在 CAD-recode 中只作为解

码器使用 , 需要点云编码器先将初始点云数据转

化为适合 LLM 处理的向量序列. 这是目前 LLM 技

术存在的局限性之一.  

(4) Img2CAD[54]. 该方法与 Img2CAD[51]的名

称相同. 面对相同的单视图图像逆向生成 CAD 模

型的任务时, 两者对 CAD 模型的表示是不约而同

的, 均选择了表示草图和拉伸操作的命令序列; 不

同点是 Img2CAD[54]使用 VLM 提取图像特征.  

Img2CAD[54]使用 GPT-4V[107]对输入图像进行

视觉推理 , 采用思维链技术 [108]引导模型生成包含

语义部件标签的 CAD 程序框架, 如将椅子分解为

椅背、椅腿等部件的离散草图—拉伸操作序列. 由

于 GPT-4V 在准确地预测 CAD 命令的连续属性方

面存在缺陷 , 因此在此阶段中其只生成不包含连

续参数的离散命令序列 , 连续属性的预测则交给

其他网络预测.  

Img2CAD 中设计了一个名为 TrAssembler 的

分层 Transformer 架构, 接受 GPT-4V 预测的离散

命令序列为输入, 预测所有 CAD 命令的连续属性. 

首先使用部件级编码器将每个部件的 CAD 命令序

列转换为可学习的连续向量 ; 然后使用全局编码

器整合图像特征与语义标签信息, 利用 GPT-4V 预

测的语义标签促进属性空间的信息共享 , 形成全

局结构感知的部件表征 ; 最后通过部件级解码器

预测每条 CAD 命令的连续几何属性. 在此工作中, 

VLM 虽然不能解决所有问题, 却发挥了不可替代

的作用. 面对图像处理的任务, VLM 已经能够非常

好地完成语义分割的任务, 也许在未来, VLM 可以

处理点云领域的语义分割, 取代 PointNet[94]的地位.  

(5) CAD-MLLM[55]. 前 文 介 绍 的 方 法

Text2CAD[24], CAD2PROGRAM[52], CAD-Recode[33]

和 Img2CAD[54]都是利用 LLM 或 VLM 完成特征提

取或模型生成的任务; 而 CAD-MLLM 通过设计一

个多模态 LLM 框架, 将 CAD 模型的构造命令序
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列作为中间表示方式, 利用 LLM 的自回归生成能

力, 将文本、图像、点云等多模态输入统一映射到

命令序列生成空间.  

为了训练多模态模型, CAD-MLLM 还构建了

一个包含多视角渲染图像、点云数据、规范化文本

描述、构造命令序列的多模态数据集, 针对每种类

型的数据分别使用不同的编码器处理. 其中, 多视

图图像通过视觉编码器 DINO v2[109-110]提取特征后

再 经 过 交 叉 注 意 力 层 整 合 , 点 云 通 过 点 编 码 器

Michelangelo[111]提取特征 , 文本描述直接通过分

词器 [112]嵌入, 不同模态特征通过线性投影层对齐

到统一语义空间后, 拼接输入至使用 LoRA[113]微

调的 LLM Vicuna-7B[114]中, 以自回归的方式生成

CAD 构造命令序列.  

CAD-MLLM 使用多模态的方式处理文本、图

像、点云等多种形式的数据生成参数化 CAD 模型, 

尽管受限于计算资源 , 模型的输入受到一定限制

(如单次只能接受 2 幅多视角图像作为输入), 但不

可否认这是一次大胆的尝试 , 实现了一些之前无

法做到的事情, 如使用 LLM 处理点云数据. 通过

统一框架实现自然语言、视觉与几何数据的协同建

模, 将是未来 LLM 与 CAD 结合的新热点.  

7  未来研究趋势 

7.1  数据资源 

未来, 智能 CAD 仍然需要数据驱动, 数据资

源 依 然 是 研 究 的 重 点 , 特 别 是 高 质 量 的 带 标 注

CAD 数据集, 但在现有的成果中这依然是十分稀

缺的资源.  

在智能 CAD 研究的初期, 数据表示格式以 B-

Rep 为主, 之后, 随着研究的深入, 研究人员开始

重视命令序列的模型表示方式. B-Rep 形式的数据

集缺乏恢复建模操作所需的详细信息 , 而命令序

列表示能够完整地记录建模操作流程 , 更符合神

经网络对序列数据的学习机制 , 有望成为新一代

智能 CAD 系统的标准数据格式.  

为了降低用户创建 CAD 模型的门槛, 使非专

家也能通过任意多模态条件将他们的想法变为现

实, 多模态任务的研究将是未来的重点; 为了应对

学习的需求, 还需要构造更多的跨模态数据集. 现

有的多模态数据集只有 Omni-CAD[55], 未来, 多模

态数据集需要在样本数量和模态维度上作进一步

的提升; 特别是模态维度上, 要实现 B-Rep、编程

语言本、工程图纸等多形态数据的联合编码, 探索

编程语言与几何表示的端到端映射机制 , 通过代

码编译直接生成 B-Rep 模型, 减少数据中间表示

带来的数据损失.  

在工业应用层面 , 当前的研究尚未覆盖电子

CAD 等专业领域. 以 PCB 设计为例, 其布线精度

要求达微米级, 需要构建专用的数据集用于训练 , 

但现有的开源数据集完全空白; 主流 EDA 工具(如

Altium Designer, Cadence Allegro)采用私有数据格

式, 不利于数据间的互通, 需要探索数据间的协作

互通机制 [115], 建立统一的中间表示标准 ; 为了应

对工业上的现实需求, 应当引入 CC3D-ops[25]等包

含制造缺陷的真实数据集 , 通过缺陷样本训练提

升模型对工程误差的鲁棒性.  

面对数据稀缺的困境, 使用 AI 自动生成 CAD

数据集是一种常用的方式. 如 Sketch2CAD[26]自动

生 成 笔 画 和 相 应 的 命 令 序 列 , Text2CAD[24] 使 用

VLM 和 LLM 生成带有文本描述的数据集. 自动生

成数据有便捷、低成本等优点, 但也存在着固有的

缺陷 , 即模型崩溃问题 [116]. 生成方法本身的偏差

会在下游任务中持续传播 , 导致模型泛化能力下

降. 生成数据后对数据进行校验, 能够一定程度地

缓解这个问题, 但该现象是客观存在的, 难以根治.  

最佳的数据集构建方式需要研究社区的共同

努力, 使用标准化的 API 接口实现数据格式的统

一, 如 ABC[22], DeepCAD[5]等数据集的构建离不开

Onshape[57]的支持, 目前, 命令序列的表示上依然

没有统一的方式 . 研究社区需要构建云端协作的

知识共享平台, 通过众包标注、竞赛激励等方式加

速数据资源的积累, 破除商业软件的数据壁垒.  

7.2  处理规模 

当前, 智能 CAD 方法普遍存在着处理数据规

模小的问题 , 而大部分方法在实际使用时通常采

用的解决方式是进行采样 , 将样本数量进行限制, 

这样的方法固然有效 , 但也不可避免地损失了部

分数据. 为了充分地利用输入数据, 需要一种可以

提高模型处理数据规模大小的方法.  

一种常用的方式是局部学习 , 将原始数据进

行切片, 对每个局部分别学习, 最后使用各个局部

的信息进行聚合学习. SfmCAD[83]在模型的路径上

将模型分成若干个盒子 , 使用盒子近似路径上的

曲线, 分成多个局部进行学习, 能更好地捕获局部

细节 . CPFN[95]使用级联 SPFN[32]进行学习 , 每个

SPFN 学习局部信息, 增强了网络学习高分辨率点

云的能力 . 局部学习的方式在减轻单个网络数据

压力的同时, 还为程序的并行运行提供了可能性.  
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另一种可行的方式是优化数据表达方式 , 减

少优化参数数量. 在处理高复杂度模型时, 当前的

方法需要大量的参数表示以达到精确的拟合 , 计

算时间呈指数级增加 , 特别是那些需要拟合自由

曲面的方法. 减少参数数量, 更精简地表示模型是

一个有效地减小计算复杂度的方式 , 如 CAPRI-

Net[90]和 D2CSG[93]针对特定任务精简几何基元的

表示方式, 减少需要优化的参数数量, 为预测网络

的轻量化提供了数据表示上的支持.  

除了减少网络的负担外 , 还需要考虑内存与

存储的瓶颈问题. CAD 数据通常包含高维几何、拓

扑关系和属性信息 , 冗余度高 , 传统的数据格式

(如 STEP, IGES)未针对分布式存储或压缩优化. 上

文中介绍的许多关于 CAD 表达的方法中, 大部分

表示方式的主要目的是易于学习或生成 , 并未提

及针对内存进行特别优化. 未来, 处理规模提升之

后, 内存是一个不可忽视的问题, 需要使用一些数

据压缩的方式. 文献[117-118]对线集进行研究, 可

以对未来智能 CAD 发展提供数据压缩的思路.  

7.3  生成精度 

智能 CAD 使用神经网络预测 CAD 任务的结

果, 这类方法始终存在准确率方面的问题, 无法像

传统的计算方法那样得到完全无误的结果 , 当前

能做的是尽可能地提升神经网络的生成精度.  

加入用户交互是一种可以提高生成精度的取

巧方法. CAD-SIGNet[85]为用户提供了几种最有可

能的生成结果 , 在与用户交互的过程中获取用户

意图, 并以此指导后续的生成过程, 逐步生成完整

的 CAD 数据. 这种方法既能够提高生成精度, 又

能够满足用户的个性化生成需求 , 具有相当高的

实用价值.  

在逆向工程中, ComplexGen[98]和 SpelsNet[99]

的案例已经证明 , 在恢复模型时增加针对拓扑特

征学习的重要性 . 学习拓扑的方法能显著地提高

缺少部分片段或存在噪声数据的重建精度 , 增强

模型的鲁棒性 , 该特点使得学习拓扑的方法适用

于真实世界数据的处理, 具有很大的现实意义. 当

前最新的方法依然只是简单地将拓扑特征与几何

特征进行联合优化, 更进一步地学习拓扑, 充分利

用拓扑带来的结构稳定性和鲁棒性 , 相信能够进

一步提高智能 CAD 的生成精度.  

通常, CAD 中的设计存在重复性和确定性, 基

于这样的特点 , 可以使用已有数据的先验为数据

生成提供初步模板. RepCAD[80]就是使用这样的生

成方式 , 首先在预定义的参数化草图库中检索最

匹配的约束草图 , 然后优化草图参数实现高精度

拟合 , 该方法既简化生成过程 , 又提升了生成精

度. 然而, 这也是一种昂贵的提升精度方法 , 先验

库的构建需要强大的数据实力. 未来, 在数据间的

共享获得提升之后 , 也许可以基于这样的思路高

效地提升生成精度.  

7.4  LLM 

已有的使用 LLM(或 VLM)的 CAD 工作已经

证明了 LLM 的巨大潜力, 它能在文字序列或者图

像中快速地识别 CAD 的设计意图, 并生成指定的

离散命令序列或编程语言代码, 同时, 还拥有较高

的准确率. 与其他智能生成方法相比, 使用已有的

LLM 进行微调即可执行生成任务, 简化了其他方

法中对神经网络的复杂设计工作.  

鉴于 LLM 目前对于文本与图像有更强的理解

能力, 可以考虑将 CAD 任务中的输入转化为文本

或图像形式, 再使用 LLM 对转化后的 CAD 数据

进行解析. 如对于点云格式数据的处理中, 可以先

使用渲染技术将点云渲染为一幅 CAD 图像, 再效

仿 Img2CAD[54]的工作使用 LLM 分析图像的信息, 

获得准确度较高的提取特征, 做进一步的处理. 但

是, 如 Img2CAD[54]中提到的, LLM 并不擅长处理

连续的参数数据 , 需要其他神经网络组件共同工

作. 目前, 大部分关于 LLM 的工作都将 LLM 作为

数 据 提 取 或 生 成 的 一 个 关 键 组 件 , 却 鲜 有 使 用

LLM 完成完整的数据生成任务的工作.  

CAD-MLLM[55]为 LLM 的使用提供了新的启

发. 多模态 LLM 将多种模态维度对齐, 在 LLM 擅

长处理的数据与不擅长处理的数据之间架起桥梁, 

使得 LLM 能够接受并理解多种形式的输入. 同时, 

多种类型的输入也能为 CAD 任务提供丰富的特征

条件, 共同指导数据生成, 提高生成的准确度. 虽

然目前的多模态 LLM 工作存在部分输入限制, 但

是不可否认它有实现完整 CAD 生成流程的能力, 

将是未来 LLM 与 CAD 结合的一个重要趋势.  

7.5  CAD&CAE 

CAD 与 CAE 关注的点并不相同, CAD 的核心

是精确地定义和构建产品的几何形状、外观及物理

结构, 而 CAE 利用计算机模拟技术分析产品在未

来真实使用环境中的性能表现. 在智能 CAD 迎来

长足发展的同时, 智能 CAE 领域也取得了很大的

进展 [119]. 在实际的工程实践中 , 两者往往是协同

工作的. 未来, 智能 CAD 的方法可以考虑将 CAE

需要的一些物理属性加入到学习的对象中 . 如在

现有神经表示中嵌入材料属性、力学特征等物理语
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义, 使生成过程同步满足强度、热传导等性能约束; 

CAE 也可以实时地反馈仿真结果, 驱动智能 CAD

进行自动化的设计优化 . 两者的融合形成设计与

性能之间的迭代闭环 , 相信这正是数字孪生等应

用需要的结果.  

8  结  语 

本文系统地回顾了数据驱动智能 CAD 领域的

最新研究进展, 首先探讨 CAD 数据集的构建挑战

与优化方向, 分析了神经表示、针对 B-Rep 的表示

及装配建模等新型数据表达方式的技术突破 ; 然

后介绍常见 CAD 中设计流程 2 个方向的一些最新

工作, 包括正向工程的草图生成与三维建模, 以及

逆向工程的 3 种重建路线(草图拉伸法、CSG 法和

分割拟合法), 总结了 AI 驱动的设计自动化方法; 

最后结合 LLM 在自然语言交互与多模态融合中的

创新应用, 展望智能 CAD 向语义化、低门槛化发

展的趋势.  

未来, 需要进一步重视数据的作用, 突破高质

量多模态数据集的构建瓶颈 , 使用标准化接口与

完善开源生态促进 CAD 领域的数据共享和协同研

究, 优化神经网络对大规模复杂模型的表示能力, 

通过拓扑特征学习、用户交互反馈等机制提升生成

精度; 利用 LLM 这一工具, LLM 与 CAD 的深度结

合将推动跨领域知识迁移与设计意图理解 . 随着

几何推理与逻辑生成技术的协同进化, 智能 CAD

有望在个性化定制、跨学科协同设计与自主创新等

场景中释放更大潜力 , 最终实现从“辅助工具”到

“认知伙伴”的跨越.  
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