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摘  要 

针对目前复杂产品装配对象内部零件结构层次识别困难的情形，以提高装配工艺文件编制的合理性、准

确性以及其效率为目标。研究基于贝叶斯优化的XGBoost算法，以五套不同型号的生物器皿消毒机三维

模型与装配工艺卡作为工艺数据源，对零件进行了关于结构类型和功能类型的双目标多类别的自动识别。

得到结构类型和功能类型识别的准确率分别可达到96%和90%。实现自动识别并划分零件类型，丰富了

装配体内部信息。 
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Abstract 
In view of the difficulty in identifying the internal part structure hierarchy of complex product as-
sembly object, the goal is to improve the rationality, accuracy and efficiency of assembly process 
documentation. The XGBoost algorithm based on Bayesian optimization algorithm is studied. Five 
sets of three-dimensional models and assembly process cards of different types of biological uten-
sils disinfection machines are used as the process data source to automatically identify the struc-
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ture type and function type of parts. The recognition accuracy of structure type and function type 
can reach 96% and 90% respectively. Automatic identification and classification of parts are rea-
lized, which enriches the internal information of assembly. 
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1. 引言 

对于一个结构复杂，装配困难的装配对象而言，内部的零件也是多种多样的，而在对零件对象的信

息进行自动提取的过程中，在没有人为对零件体类别进行划分的前提情况下，无法直接确定零件类别。

装配对象内部的结构层次对于实例推理有着十分重要的影响，若无法对内部的零件进行类别上的分层，

就无法清晰地解析装配对象内部的信息，从而影响推理的精确度，进一步阻碍较高层次的知识模式被

发现。 
在针对零件识别与分类方面文献[1]利用 Canny 边缘算子识别零件的图形轮廓并进行特征匹配以完成

对工业零件的分类；文献[2]提出一种基于机器视觉的零件外形轮廓分类方法；文献[3]为了解决零件类型

的确定问题，将卷积神经网络组织与数据分类进行匹配；文献[4]研究了图像特征提取的常见方法，并结

合零件的特点，重点研究了零件的形状特征和几何特征提取方法。目前在对零件分类的研究上主要是采

用图像识别方法[5] [6] [7]，本文创新性提出通过对零件的属性参数和特征参数的提取，利用 XGBoost 算
法识别零件并按照结构类型和功能类型对其进行分类。 

2. 零件类别概念分层的方案设计 

2.1. 类别划分 

装配对象实例化需要对零件这一对象进行合理的概念分层，零件类别属于标称属性，Solid Works 二
次开发技术可以快速地获取零件的名称，却无法对未作标注的零件进行类别的提取，因此，概念分层的

父层类别需要人工来定义。在进行概念分层之前，需要明确分层的结构以及对零件父层类别进行自动划

分。如图 1 所示。 
零件大类由其功能与结构划分人为定义主要为以下几种： 
1) 按功能划分：连接件(A)，紧固件(B)，定位件(C)，密封件(D)，传动件(E)，支承件(F)； 
2) 按结构划分：轴类件(G)，盘类件(H)，肋板件(I)，箱盖件(J)，叉架件(K)； 
3) 其他标注：其他件(M)。 
在以往人工对零件进行编码时其规则主要通过“功能编码–结构编码”的方法，例如对于法兰盘这一

零件，它属于盘类零件，主要是起到轴向定位的作用，因此它的编码为“C-H”。如果无法对某零件的结

构或者功能有清晰地了解，可以通过其他件(M)进行编码，例如对于花键而言，它是起到了连接的作用，

而结构却无法进行清晰地辨认，因此它的编码可以是“A-M”。利用这种简单的编码方法对零件大类进行

划分，零件有了清晰的归属，也使得装配对象有了更加丰富的内在信息[8]，但在数据量巨大的情况下 
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Figure 1. Conceptual hierarchical design based on part category 
图 1. 基于零件类别的概念分层设计 

 
会导致时间成本上升。实际上对于零件体对象而言，其本身存储了一系列可以代表该零件整体参数的信

息，即零件信息库，该库主要是由零件的自然属性，轮廓属性，特征属性，以及零件基本类型组合而成，

XGBoost 可以拟合零件特征参数以达到对零件类型自动标记的目的，这本质上是一个多分类问题。 

2.2. XGBoost 方法 

XGBoost 算法的是每棵回归树、每个叶子节点都会有自己的得分[9]，得分相加就是最终预测结果的

产生，为了学习得到模型中的最优参数，对于分类问题，可以采用逻辑回归函数映射成概率，以下就是

最小化的正则化目标[10]： 

( ) ( )1 1
ˆ,n K

i i ki KObj l y y f
= =

= + Ω∑ ∑                              (1) 

( ) 21
2kf T wλΩ = ϒ +                                  (2) 

这里的 ( )ˆ,i il y y 是一个可微的损失凸函数，而 ( )kfΩ 则是惩罚函数，它可以额外地增加正则化项，这

有助于平滑最终学习的权值，以避免过拟合。模型的预测精度主要是由方差与偏差决定，损失函数代表

了偏差；正则化的目标将倾向于选择使用简单和预测函数的模型，更简单的模型就代表了更小的方差。

在整个正则化函数中T 代表了叶子节点的个数， w 代表叶子节点的分数， ϒ和 λ 是正则化系数，它们分

别控制树的叶节点数量和节点值的总体大小。 

3. 双目标划分 

由于零件的类型由结构与功能两大类组成，如果直接让 XGBoost 预测结构与功能的组合，目标值将

有数十种，这会导致分类较多，每一类的样本量在采集初期较少，没有足够的样本作为训练集去拟合模

型，因此本文分两大类进行双类别进行划分，大大减少了划分类型的个数，相对增加了样本量，保证每

一类有足够的样本进行训练，在最后进行组合，设计具体的方案流程如图 2 所示。 
零件信息库中包含了半自动化采集到的所有零件样本，在训练 XGBoost 模型之前，需要将样本从数

据库中提取出来，同时进行数据预处理，由于零件的材料、类型等属于离散化属性，即字符串类型的数据，

因此需要进行独热(One-hot)编码进行多列扩展，延展成稀疏矩阵，如图 3 所示为部分数据的稀疏矩阵。 
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Figure 2. Model training flow chart of XGBoost 
图 2. XGBoost 的模型训练流程图 

 

 
Figure 3. Material sparsity matrix of parts 
图 3. 零件的材料稀疏矩阵 

 
在完成上述数据处理之后，利用 XGBoost 初始化状态模型(超参数默认状态)对给定的零件特征重要

性进行排序，观察对模型影响最大的前 n 个特征，其主要的评估依据包括有：1) 对生成叶子节点时特征

所产生的增益大小；2) 在所有树种该特征所代表的子节点个数与总个数的百分比，即覆盖度；3) 特征在

模型树种发生的相对次数，即频率。目前零件信息库中，零件特征的重要性排序按照功能和结构划分前

20 重要的特征如图 4 所示。 
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在影响零件类型最为重要的前 20 个的特征中，绝大部分还是材料属性。除此之外结构类别的划分更

加依赖于零部件的特征属性，例如：表面积，槽数，顶点数，面数。而功能类别的划分更加依赖于零件

的材料，其中 316L 不锈钢成为材料属性中对分类器贡献度最高的特征。 
 

 
(a) 

 
(b) 

Figure 4. XGBoost-based part feature correlation ranking. (a) Importance of features related to structure type; (b) Impor-
tance of features related to functional types 
图 4. 基于 XGBoost 的零件特征相关度排序。(a) 与结构类型相关的特征重要性；(b) 与功能类型相关的特征重要性 
 

为提高模型的预测精度，需要对 XGBoost 的超参数[11]做初始化设置，主要参数名与其对应的参数

选择值如表 1 所示： 
将重新设置参数的 XGBoost 模型用来拟合数据预处理结束后的训练集，选取由 100 个基分类器组成

的集成分类器的第三棵树进行观察，如下图 5 所示。 
可以观察到树的生长状态，首先从 SS316L 材料属性作为根属性进行延伸，第二层的划分特征为顶

点数，第三层是槽数，第四层为面数与体积，第五层输出子叶节点，保证每次延伸的增益大于 0.1，且保

证树的深度小于 5 层，防止树结构太复杂而导致的模型过拟合。 
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Table 1. Selection of initial hyperparametric values of XGBoost 
表 1. XGBoost 初始超参数值选择 

参数名 参数值 说明 
n_estimators 100 基分类器个数 

booster gbtree 指定基分类器 
objective softmax 指定学习任务和相应的学习目标或使用的自定义目标函数 
gamma 0.1 损失下降多少才进行分裂，控制叶子节点的个数 

max_depth 5 树的深度，越大越容易过拟合 
reg_lambda 3 控制模型复杂度的权重值的 L2 正则化项参数 
subsample 0.7 随机采样训练样本 

eta 0.1 学习率 
nthread 4 线程数 

min_child_weight 1 子节点中最小的样本权重和 

 

 
Figure 5. The third tree model structure of XGBoost model of structure type 
图 5. 结构类型 XGBoost 模型的第三棵树模型结构 

 
K 折交叉验证就是将零件样本分解为 K 份，循环 K 次进行模型的拟合，其中 K − 1 份为训练集，1

份为验证集，利用每轮循环中的得分求算术平均数，这样的得分可以更好的得出模型的泛化性能。根据

10 折交叉验证所得模型的得分评估报告如下表 2 和表 3 所示。 
 
Table 2. XGBoost model evaluation (structure type) 
表 2. XGBoost 模型评估(结构类型) 

10 折交叉验证平均准确率： 0.94 

类型 平均查准率 平均查全率 平均 F1 值 

盘类 1.00 0.5 0.67 

箱盖类 0.91 0.94 0.92 

肋板件 0.92 0.95 0.94 

轴类 1.00 0.71 0.83 

其他件 0.97 0.97 0.97 

平均 0.96 0.81 0.88 
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Table 3. XGBoost model evaluation (function type) 
表 3. XGBoost 模型评估(功能类型) 

10 折交叉验证平均准确率： 0.88 

类型名称 平均查准率 平均查全率 平均 F1 值 

传动件 1.00 0.5 0.67 

其他件 0.91 0.94 0.92 

定位件 0.92 0.95 0.94 

密封件 1.00 0.71 0.83 

支承件 0.97 0.97 0.97 

紧固件 1.00 0.82 0.90 

连接件 0.80 0.91 0.85 

平均 0.94 0.82 0.87 

 
其中查准率表示的意思是预测是正例的样本中被正确分类的样本的比例。查全率表示的意思是真实

是正例的样本中被分类正确的样本的比例。F1 值是对查准率与查全率得一种综合的衡量标准，F1 值越接

近 1，模型的训练效果越好。由上述的两个模型评估报告可以看出模型的性能不错，但仍然有很大的提

升空间，尤其是对功能类别的划分，由于样本的标签分布很多时候是不平衡的，因此在一些类型在分类

器上的表现跳跃性较强，继续采集稀缺样本，以及升采样与降采样的方法可以解决样本不平衡问题。 

4. 优化 

模型的效果提升包括增加特征，筛选异常特征以及调整模型的超参。在假定数据集的数据质量无法

再进行优化之后，模型的效果提升主要依靠超参数的调节[12]，这里主要是采用贝叶斯优化方法(BOA)
来寻找最优参数[13]，这种方法极大地减少了复杂模型的迭代时间。BOA 模型通过先验模型(prior function)
来描述目标点的分布[14]，利用 AC 函数来选取新的点，这是模型的两大核心组件，点的质量决定了 BOA
的收敛速度与最终解的质量，如果选点不当，很容易形成进入局部最优解的情况，因此需要多方面的权

衡，然后综合选点。 
贝叶斯优化算法需要关注的是模型的输入参数，参数的取值范围，迭代次数以及输出参数，对于输

入参数，只需要给定每个参数的范围，算法会自动从范围中选定初始化点位，逐步向最优逼近，在对双

目标零件类型进行自动划分之前，对模型的超参数已经做了初始化设置。这里主要调节的参数以及设置

的取值范围如表 4 所示。 
 
Table 4. Bayesian optimization of XGBoost hyperparameters 
表 4. 贝叶斯优化 XGBoost 超参数 

参数名 说明 取值范围 

n_estimators 基分类器个数 [50~150] 

gamma 损失下降多少才进行分裂，控制叶子节点的个数 [0.05~0.1] 

max_depth 树的深度，越大越容易过拟合 [3~15] 

subsample 随机采样训练样本 [0.6~0.9] 

eta 学习率 [0.01~0.1] 

min_child_weight 子节点中最小的样本权重和 [1~7] 
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在设置完调节参数之后，还需要对迭代次数进行设置，贝叶斯迭代的方法主要分为两种[15]，一种是

探索，就是点的选择位置会尽可能远离已知点，点的分布会尽可能平均，而另一种则是利用，即尽量挖

掘已知点周围的点，使其进入一个局部最大的情况。这里选择探索的次数为 5 次，利用的次数为 25 次，

进行总和为 30 次的优化。 
优化之后仍然采用 10 折交叉验证的方法检验模型的泛化性能，将最终的平均准确率得分作为输出结

果。调优结束之后，发现零件结构类型和功能类型的分类任务的最终得到最优参数组合为如表 5 所示。 
 

Table 5. Hyperparameters adjustment after Bayesian optimization 
表 5. 贝叶斯优化后超参数调节情况 

参数名 结构分类 功能分类 

n_estimators 79 97 

gamma 0.07 0.06 

max_depth 14 12 

subsample 0.63 0.62 

eta 0.08 0.09 

min_child_weight 1.04 1.41 

 
将优化之后的模型超参再次带入模型之中，进行 10 折交叉验证法，可以得到优化后的模型评估报告

如表 6 和表 7 所示，与优化前的模型效果对比如图 6 所示。 
 
Table 6. Evaluation report of optimized XGBoost model (structure type) 
表 6. 优化后的 XGBoost 模型评估报告(结构类型) 

10 折交叉验证平均准确率： 0.96 
类型名称 平均查准率 平均查全率 平均 F1 值 
盘类 1.00 0.67 0.80 
箱盖类 0.87 0.96 0.92 
肋板件 0.93 0.92 0.93 
轴类 1.00 1.00 1.00 
其他件 0.97 0.97 0.97 
平均 0.94 0.96 0.95 

 
Table 7. Evaluation report of optimized XGBoost model (function type) 
表 7. 优化后的 XGBoost 模型评估报告(功能类型) 

10 折交叉验证平均准确率： 0.90 
类型名称 平均查准率 平均查全率 平均 F1 值 
传动件 1.00 0.90 0.95 
其他件 0.88 0.94 0.91 
定位件 0.93 0.76 0.84 
密封件 0.95 0.90 0.93 
支承件 0.88 0.91 0.89 
紧固件 0.92 0.80 0.86 
连接件 0.93 0.85 0.89 
平均 0.92 0.86 0.89 
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(a)                                                (b) 

Figure 6. Evaluation of model effect before and after Bayesian optimization. (a) Effect comparison of structural category 
model before and after optimization; (b) Effect comparison of function category model before and after optimization 
图 6. 贝叶斯优化前后模型效果评估。(a) 结构类别模型优化前后效果对比；(b) 功能类别模型优化前后效果对比 

 
通过贝叶斯优化后的模型在同一套数据集上明显优于优化前期，除了查准率有了些许下降之外，其

他指标都有一定的提升，其中最明显的是结构类型划分模型的查全率，有了 15%的提升，准确率也分别

提升了将近 2%，优化效果较为明显。 
此次选择清洗机前导轨验证上述算法对装配对象内部零件识别与分类的准确性，模型中包括的零件

有导轨、支架、电机罩等，其三维模型如图 7 所示。 
 

 
Figure 7. Three dimensional model of front guide rail of cleaning machine 
图 7. 清洗机前导轨三维模型图 

 
分类后前导轨组装子零件类型与如表 8 所示，利用该方法能较为准确地给装配体内部零件划分类别。 

 
Table 8. Front rail assembly internal part type information 
表 8. 前导轨组装内部零件类型信息 

类型 轴类 盘类 肋板件 箱盖类 传动件 紧固件 密封件 连接件 定位件 支撑件 其他件 

个数 7 0 2 1 2 0 2 5 16 8 35 

5. 总结 

本文主要任务是利用概念分层的思想，通过基于贝叶斯优化的 XGBoost 模型对零件信息库中的零件

类型进行双目标分类，之后将零件的功能类型与结构类型进行组合编码，输出零件的基本大类。通过该

方案，大大丰富了零件信息库中零件本身的价值，同时又重新构建了新的特征可用于检索与筛选。其更

大的意义在于使得装配对象有了更加丰富的内部信息，在装配实例推理的过程中扮演了重要的角色。目
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前，提取的零件信息主要来源于五套不同型号的生物器皿消毒机模型，总共 10,832 个样本，优化后的模

型在结构类型的划分中可以达到 96%的准确率，在功能类型的划分中可以达到 90%的准确率。该结果仍

然有提升空间，如何进一步提高本文方法的通用性与泛化能力，增强数据集包容性，是接下来的研究方向。 
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