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摘 要：近年来，随着建筑信息模型(BIM)构件库资源在互联网上迅猛增长，对大量 BIM 构件资源

的聚类和检索应用变得日益迫切。现有方法还缺乏对 BIM 构件所承载的领域信息提取，基于 BIM 构件

所承载的领域信息，对 BIM 构件库资源开展聚类研究：①针对 BIM 构件，提出了一种基于属性信息量

的 BIM 构件相似性度量算法，以充分利用 BIM 构件属性信息。通过与传统的 Tversky 相似性度量算法

以及几何形状相似匹配算法相比，其在相似性度量上效果更好。②基于 BIM 构件间的相似性度量算法，

提出了一种 BIM 构件库聚类方法。并在 BIMSeek 检索引擎中集成了 BIM 构件的关键字检索功能以及分

类器查看功能，为用户提供更丰富的检索和查看方式。通过与传统的 K-medoids 和 AP 聚类算法相比，

其聚类方法效果更好。 
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Abstract: In recent years, resources in the Building Information Modeling (BIM) components library are 

expanding rapidly on the Internet. There is an increasing demand for ways to cluster and retrieve appropriate 

BIM components among countless resources. However, the way to extract domain information of BIM 

components still can not be found in existing methods. This paper studies the clustering of BIM components 

based on the domain information of BIM components:①For BIM components, tan algorithm measuring 

similarity is proposed based on the attribute information. Compared with the traditional Tversky similarity 

measure algorithm and geometry similarity matching algorithm, the newly proposed one the present study has 

produced a better result. ②A clustering method of BIM component library is proposed based on the similarity 

measure algorithm of BIM components. Users are provided with diverse ways to retrieve and check information 

thanks to the search engine of BIMSeek integrated with functions of keyword-based retrieval and classifier view. 

Compared with the K-medoids algorithm and AP algorithm, the results of ours are more desirable. 

Keywords: building information modeling; industry foundation class; information retrieval; similarity 

measure; clustering 
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近几十年来，继声音、图像、视频之后，三维

模型作为第四代多媒体资源，已被广泛地应用于

机器学习、虚拟现实等领域，大量可共享的三维模

型在互联网上迅猛增加[1]。由于采用多媒体检索技

术可以提高开发效率、缩短开发周期、节省开发成

本，因此得到了众多研究人员的重视，特别是在

CAD 工程制图设计领域。 

随着 BIM 在 AEC 领域的迅猛崛起，互联网涌

现出大量的 BIM 资源库，目前比较主流的有

Autodesk Seek，BIM Object，National BIM Library，

Modlar，SmartBIM，Arcat，RevitCity 网站等。这

些网站中少则拥有几千个多则拥有几万个 BIM 构

件，面对如此日益庞大的三维模型库，设计人员需

要将主要精力从如何构建三维模型转变为如何基

于已有的模型构建出符合需求的新模型的问题上。

GUNN[2]在美国科学杂志上发表文章表示，40%的

构件可以在已有的模型之上重新设计，40%的构件

可以修改已有的模型，仅有 20%的构件需要重新

设计。ULLMAN[3]认为超过 75%的设计可以复用

以前的设计来满足新的需求。由此可见，构件复用

的需求量相当大。如何快速准确地查找到满足设

计人员需求的构件，实现设计资源的重复利用，成

为当前的热点研究问题[4]。 

聚类的最初目的是将具有相似特征的物体放

在一起[5]。聚类分析有 4 个功能：①对数据分类进

行进一步扩展；②对归类进行概念性探索；③通过

探索数据形成假说；④对实际的数据集归类假说

的测试方法。一般而言，聚类是对数据集分成若干

个簇的过程。所以对 BIM 构建进行聚类有利于生

成更好的检索结果。 

基于上述分析，本文针对如何快速准确查找符

合设计需求的三维模型的问题，提出了一种 BIM

构件库聚类方法。并在 BIMSeek 检索引擎中集成

了 BIM 构件的关键字检索功能以及分类器查看功

能，为用户提供更丰富的检索和查看方式。 

1  相关工作 

由 IAI(International Alliance for Interoperability)

组织定义的 IFC(industry foundation classes)国际标

准是 BIM 的最主要数据交换标准[6]。因此，本文

使用 IFC 文件表示 BIM 构件，展开对 BIM 构件的

聚类研究。 

聚类研究方法包括：基于划分的方法，将每个

样本划分为一个归属，例如 K-means[7]，EM[8]，K-

medoids[9]；基于层次的方法，创建层次，递归将样

本合并或拆除，例如 BIRCH[10]，CUBE[11]，ROCK[12]；

基于密度的方法，区域中点的密度大于阈值时，将

其加入到最近的类簇中，例如 DBSCAN[13]，

OPTICS[14]；基于网格的方法，将数据空间量化为

网格单元，将样本点分配到相应网格中，例如

WaveCluster[15]；基于模型的方法，为每个类簇定义

一个模型，根据给定模型为每个样本点选择合适

模型，例如 SOM[16]。 

对 BIM 构件的聚类研究有很多应用，例如将

BIM 构件聚类应用到对 BIM 信息的挖掘和噪声数

据的检测[17-18]；将 BIM 聚类应用到对缺少标注的

模型提取有用信息；本文将 BIM 构件的聚类算法

应用到检索，集成到 BIMSeek 检索引擎中完成检

索和分类器查看功能。 

之前部分工作是在 BIM 领域做检索的研究[19-

21]，而本文则是应用于 BIM 构件自身上。其结合

复杂的语义信息减少数据集成的不一致性，是结

合语义构建领域知识[22-24]，本文工作是结合语义

信息进行聚类和检索。 

在传统的三维模型检索领域中，主要通过提取

模型的几何特征来构建向量，但是对于工程设计

领域的三维模型，不仅包括几何特征，还包含语义

属性，因此，仅通过提取几何特征是不足以描述整

个模型。而基于模型本身内容的三维模型检索可

以更好地支持针对 BIM 构件展开聚类的研究。 

本文从 Arcat、Autodesk Seek 和 BIM Object 网

站上提取了一万个 BIM 构件，对其开展检索与聚

类的研究，首先提出了一种基于属性信息量的

BIM 构件相似性度量方法。基于 BIM 构件间的相

似性度量算法，本文提出了一种 BIM 构件库聚类

方法，并将聚类结果应用于检索结果分类展示中，

从而生成更好的检索聚类效果。同时，为了给用户

提供更丰富的检索和查看方式，本文在 BIMSeek

检索引擎中集成了 BIM 构件的关键字检索功能以

及分类器查看功能。 

2  方法 

针对BIM构件的相似性度量方法，提出了一种

BIM构件库的聚类算法，首先使用近邻传播

(affinity propagation, AP)算法[25]对初始种子进行选

取，然后使用K-medoids算法进行聚类，在进行相



   

   

 

似性度量时使用本文提出的基于属性信息量的

BIM构件相似性度量算法。将从多个BIM资源库中

提取的构件进行聚类，并将聚类应用于检索中，实

现了检索结果的分类展示以及分类器查看功能。

由于使用基于属性信息量的聚类结果类别比较精

细，类别比较多，需要给其聚类结果打标签作为二

级聚类标签。而类别太多不易于浏览，因此，需要

将聚类结果合并，并将其结果再次打标签作为一

级标签。 

BIM 构件库聚类算法的流程如图 1 所示。 

图 1  BIM 构件库聚类算法流程图 

2.1  基于属性信息量的构件相似性度量 

由于 IFC 文件中包含了该 BIM 构件的所有几

何属性和语义属性，因此每一个 BIM 构件均需一

个相应的属性向量表示，从而 BIM 构件的相似性

度量即转换为构件属性向量的相似性度量。在此

提出了一种基于 RESNIK[26]提出的信息量计算和

TVERSKY 和 GATI[27]相似度模型的 BIM 构件属

性相似性度量算法。 

本文提出 BIM 构件的语义信息量为 

 
bimstotal

pvaluepnamecount
pvaluepnameICbim

_

)_(
log_ 2  

(1)
 

其 中 ，  _c o u n t p n a m e p v a l u e为 属 性

_p n a m e p v a l u e在多少个构件中出现过； _total bims

指 共 有 多 少 个 BIM 构 件 ；

 _ / _count pname pvalue total bims 为某一属性

在所有的 BIM 构件中出现的概率，取其以 2 为底

的对数代表信息量。 

将所有 BIM 构件的属性信息量保存到计算机

中，便于后续读取使用。 

由于每个 BIM 构件均被处理成一个属性向量，

其既包含了几何属性(长度、宽度等)，又包含了语

义属性(材质、厂商等)，本文中默认的属性权重值

设置为 1，当属性名称相同时，为了保证在相似度

的计算中更加精确，需要在以下 2 种情况下修改

属性的权重值：①对于几何属性，设定了一个阈值

为 5%，当相差比例大于 5%时为不相同属性，其

权重值为 0；相差比例小于 5%的属性设定为相同

属性，但其权重值按比例缩小。②对于语义属性，

如果描述 2 个部件的描述词有部分匹配也认为其

属性是一样的，只不过其权重相应缩小，但若 2 个

属性值完全不同，那么权重值则为 0。此外，对于

自定义属性，由于不同的人可能会使用不同的单

词来表达同一个意思，本文使用 WordNet 来解决

这种相同属性的不同表达问题，即通过同义关系

得到相应的同义词列表。 

本节提出基于属性信息量的 BIM 构件相似度

计算公式，通过集合运算计算出任意 2 个构件之间

的相似度，即 
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( )f I 为该集合中所有属性的信息量与权重值

相乘之和，即 

1

( )


 
n

i i

i

f I IC W              (3) 

其方法可读取保存在属性信息量的中间文件，

找到 I所表示的所有属性，假设 I中属性个数为 n，

将这 n 个属性的信息量和权重值相乘之后再求和；

iIC 为第 i 个属性的信息量；
iW 为第 i 个属性的权

开始
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结束
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重值。 

2.2  基于相似性传播算法的初始种子选取 

本文在 AP 算法的基础上，融入了对 BIM 构件的

语义相似性度量。在 AP 算法运行过程中，不断地

从 BIM 构件预存好的相似度矩阵中提取数据，其

算法称为 Tversky-AP 算法，具体如下： 

算法 1.  Tversky-AP 算法 

输入：BIM 构件语义相似度矩阵 simiMatrix，

该矩阵为二维矩阵，simiMatrix[i][j]代表 BIM 构件

i 与 BIM 构件 j 的相似度。 

输出：初步聚类的 BIM 构件 clusters。 

1. function tverskyAP(simiMatrix): 

2.  simiMatrixrebuildSimiMatrix(simiMatrix) 

3.    while 聚类结果没有稳定 do 

4.      for i from 0 to N-1 

5.        for j from 0 to N-1 

6.          r[i][j]updateR(r[i][j]) 

7.          a[i][j]updateA(a[i][j]) 

8.          r[i][j]eliminateShockR(r[i][j]) 

9.          a[i][j]eliminateShockA(a[i][j]) 

10.        end for 

11.      kchooseClusterCenter(i) 

12.      end for 

13.    end while 

14.    clustersbuildClusters() 

15.    return clusters 

16. end function 

rebuildSimiMatrix 对输入语义相似度矩阵的

重建，即 

( , ),
( , )

( ),

sim i k i k
i k

p k i k


 


s       (4) 

其中，当 i k ，使用基于属性信息量的相似度表

示 ( , )sim i k ；当 i k ，其值称为参考度，由于本

文认为所有的构件均有可能成为聚类中心，因此

该参考度的值需相同，其值取自相似度矩阵的中

位数。 

updateR 更新式见式(5)。当吸引度矩阵均有值

后，需要根据吸引度的值更新归属度的值，updateA

在 i k 时，更新为式(6)，在 i k 时，更新为式(7)。 

 ( , ) ( , ) max ( , ) ( , )
k k k

i k i k i k i k
  

   r s a s    (5) 
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( , ) min 0, ( , ) max 0, ( , )
i i k

i k k k i k


  
  

  
a r r  

(6) 

 
 ,

( , ) max 0, ( , )
i i k

k k i k


 a r        (7) 

用 eliminateShockR和 eliminateShockA保证结

果准确度，防止数字震荡，阻尼系数 (Damping 

Factor) 的取值为 0.5。 

chooseClusterCenter 可对每一个 BIM 构件 i 确

定其聚类中心。若 i k ，则构件 i 本身是聚类中心；

若 i k ，则构件 k 是构件 i 的聚类中心。每次迭代

选取 ( , ) ( , )a i k r i k 最大值对应的 BIM 构件作为

聚类中心。 

2.3  基于 K-medoids 算法的 BIM 构件聚类 

本文将 Tversky-AP 算法的结果作为 K-

medoids 算法的初始聚类中心，因此称该算法为

AP-medoids 算法，具体如下： 

算法 2.  AP-medoids 算法 

输入：Tversky-AP 算法的结果 clusters。 

输出：聚类好的 BIM 构件 idResult。 

1. function apMedoids(): 

2.    clustersreadInitialSeeds(clusters) 

3.    while 聚类结果没有稳定 do 

4.       for i from 0 to N-1 

5.          kchooseCenter(i) 

6.          clusters[k].append(i) 

7.       end for 

8.       for cluster in clusters 

9.          chooseClusterCenter(cluster) 

10.       end for 

11.       clustersupdateClusters() 

12.    end while 

13.    idResultchangeToIdResult() 

14.    return idResult 

15. end function 

readInitialSeeds 读取初始的聚类中心，这也是

本文对 K-medoids 算法的改进之一。读取本节中

Tversky-AP 算法的聚类结果作为初始聚类中心。

并将其表示为  1 2, , , kclusters bim bim bim 。 

chooseCenter 为每一个非初始聚类中心的

BIM 构件选取初始类别，读取在 2.1 节中保存的

BIM 构件的相似度矩阵，得到每一个 BIM 构件 i



   

   

 

与初始的 K 个聚类中心的语义相似度，选取语义

相似度最大的聚类中心作为应该属于的类。 

chooseClusterCenter 计算该构件与其余构件之

间的语义相似度之和，将语义相似度的和最大的

构件作为该类的聚类中心。updateClusters 更新所

有的聚类中心供下一次迭代使用。 

原始的 K-medoids 算法的时间复杂度主要浪

费在计算彼此的距离，本文算法不需要实时地计

算 BIM 构件之间的相似度，而是采取了预处理的

方法，这也是本文对 K-medoids 算法的第二点改

进。 

2.4  二级聚类标签的统计和选取 

经过聚类之后，每一类 BIM 构件需要一个标

签来概括该类构件，便于用户浏览。并将小类别合

并成为大类别，相当于大类别的标签为一级标题，

而小类别的标签为二级标题，在分类器中显示

BIM 构件时，首先看到的是一级标签，点进之后分

列表显示二级标签。在标签选取后根据 WordNet将

具有相似标签描述的小类别进行一次初始合并。

二级聚类标签的选取算法如下： 

算法 3.  二级聚类标签的选取算法 

输入：AP-medoids 聚类算法的结果

idResult。 

输出：打过二级标签的聚类结果 labelResult。 

1. function twoLevelLabel(): 

2.  despResultchangeToDespResult(idResult) 

3.    for desp in despReuslt 

4.       for word in desp 

5.          fliter(word) 

6.       end for 

7.    end for 

8.    despResultupdateDespResult() 

9.    for desp in despResult 

10.       for word in desp 

11.          calculateTfidf(word) 

12.       end for 

13.       labelmaxTfidfWord() 

14.       idListchangeToIdList(desp) 

15.       labelResult.append(label,idList) 

16.    end for 

17. labelResultmergeWithWordnet(labelResult) 

18.   return labelResult 

19. end function 

changeToDespResult 即为将 id 转换成相应的

构件描述信息。fliter 为对描述信息的停用词处理。

停用词列表中需要去除 6 类单词：①单词中含有

数字；②单词长度为 1；③常用的一些介词；④无

用的形容词；⑤含特殊字符的单词；⑥人名、地名、

厂商名。 

calculateTfidf 和 maxTfidfWord 基于权重值进

行聚类标签的选取。本文使用 TFIDF 进行权重值

的赋予。使用 WordNet 中的同义词组，在为每个

类别描述信息的每个单词计算出权重值之后，选

取权重值最大的那个单词作为该类的标签。 

mergeWithWordnet在给聚类结果打标签之后，

由于某些类别的标签依据 WordNet 是相似的，因

此，可以将具有相似标签的类别进行一次初始的

简 单 合 并 。 例 如 标 签 "toilet" ， "lavatory" 和

"bathroom"，而这 3 个标签在 WordNet 中是同义

词，如图 2 所示，而这 3 个标签的词根是 toilet，

因此合并成一个大类别，使用"toilet"作为标签。

 

图 2  WordNet 中 toilet 的同义词示意图 

2.5  聚类结果合并 

由于基于属性信息量的相似度计算方法，使得

聚类结果更加精细，导致聚类类别较多。例如，原

本均是门，但是由于内部结构不同(双开门、单开

门等)，被聚成了多个类别，而类别太多不易于浏

览，因此有必要将原本相关的小类别合并成大类。 

本文采用 VSM[28]向量空间模型(vector space 

model)进行构件描述信息相似度的比对，根据构件

的描述信息的相似性进行类别的合并。基于构件

描述信息的聚类合并算法如下： 

算法 4.  基于聚类描述信息构件合并算法 

输入：打过二级标签的聚类结果 idResult。 

输出：经过合并的 BIM 构件聚类结果

mergedResult。 

1. function mergeResult(): 

2.  despResultchangeToDespResult(idResult) 

gutter
sewer

toilet

privy bathroom

join

lavatory

lav

can

crapper

throne

pot

commode stool

potty

toilette



   

   

 

3.  despVectorbuildDespVector(despResult) 

4.  tfidfVectorchangeToTfidfRes(despResult) 

5.  nlen(tfidfVector) 

6.  for i from 0 to n-2 

7.       for j from i+1 to n-1 

8.         simiMatrix[i][j]calculateSimi(i,j) 

9.       end for 

10.  end for 

11.  for i from 0 to n-2: 

12.       for j from i to n-1: 

13.          if simiMatrix[i][j] > threshod then 

14.             mergedResultmerge(i,j) 

15.          end if 

16.       end for 

17.  end for 

18.  removeDuplicate(mergedResult) 

19.  return mergedResult 

20. end function 

changeToDespResult 是将打过二级聚类标签

的 聚 类 结 果 使 用 构 件 描 述 信 息 表 示 。

buildDespVector 是使用向量空间模型表示构件描

述信息集合。对于 BIM 构件的描述信息集合，将

其进行分词，最终形成一个由"key=value"构成的

描述文档向量。由于语言本身就客观存在着诸多

的不确定性，本文仍使用 WordNet 表示，凡是在

其中具有相同词根的单词均被认为是相同的单词。

changeToTfidfRes 是通过计算向量空间模型中每

个词项的权重值来构建描述信息集合的数值向量，

便于相似度的计算。每个词项的权重值使用 TFIDF

来表示，其为 TF 值与 IDF 值的乘积。TF 为某一

词项在文中出现的频率，IDF 为一个词项在多个文

档中出现频率，代表词汇的普遍性。calculateSimi

计算 BIM 构建文档信息向量之间的相似度度量方

法是余弦距离相似度。 

时间复杂度分析：假设打过二级标签的聚类结

果有 m 个类簇，将聚类结果转为其对应的描述信

息的时间复杂度为 ( )Ο m ；将描述信息集合使用向

量空间模型表示的时间复杂度为 ( )Ο m ；假设所有

向量空间模型中不同的词项个数为 n，为每一个词

项计算 TFIDF 的时间复杂度为 ( )Ο m ，那么转为

TFIDF 向量的时间复杂度为 ( )m m n   ；使用余

弦相似度计算相似度的时间复杂度为 ( )Ο n ，因此

计算任意 2 个向量之间相似度的时间复杂度为

( )Ο m m n  ；将相似向量合并的时间复杂度为

2( )Ο m ；去重的时间复杂度为 ( )Ο m ，因此总的时

间复杂度为 ( )Ο m m n  。
 

算法在实现过程中的改进。对于每个向量而言，

其中 0 占了绝大多数，而在计算 2 个向量的相似

度时只有非 0 值才起作用，因此本文在保存 TFIDF

向量时仅仅保留非零部分，就能大大降低 n 的值，

从而提高算法运行效率。 

2.6  一级标签的选取 

经过合并后即可得到一级聚类，且需要有一个

标签来进行描述，称其为一级聚类标签，其是直接

给用户进行浏览的，因此类别不能太多。由于本文

的研究对象是使用 IFC 文件来表示的 BIM 构件，

构件基本都隶属 IfcBuildingElement，含有 21 个子

类别，可使用自然语言来表示 21 个子类别，使用

IfcBuildingElement 的子类别(以下简称 IFC 标签)

来引导一级聚类标签的选取。使用 WordNet 的同

义词功能，可以得到 IFC 标签的同义词列表，用该

列表过滤 BIM 构件的描述信息，这样就能够起到

引导聚类标签选取的效果。 

一级聚类标签的选取算法如下： 

算法 5.  基于聚类描述信息构件合并算法 

输入：经过合并后聚类结果 mergedResult，

IFC 标签列表 ifcList。 

输出：打了一级标签的聚类结果 labelResult。 

1. Fun oneLevelLab(mergedResult, ifcList): 

2. despResultchangeDespResult(mergedResult) 

3. ifcSynonymListgetSynonyms(ifcList) 

4.   for desp in despResult 

5.      for word in desp 

6.         filter(word,ifcSynonymList) 

7.      end for  

8.   end for 

9.   despReusltupDateDesp(despResult) 

10.   for desp in despResult 

11.      for word in desp 

12.         calculateTfidf(word) 

13.      end for 

14.      labelmaxTfidfWord() 

15.      idListchangeToIdList(desp) 

16.      labelResult.append(label, idList) 

17.   end for 

18.   return labelResult 

19. end function 

getSynonyms 为获取 IFC 标签的同义词列表，

filter 为 BIM 构件描述信息的过滤。将描述信息进



   

   

 

行分词，对于每个单词使用 WordNet 计算其同义

词列表，如果同义词列表中有一个单词与 IFC 标

签的同义词列表中的单词相同，那么该单词保留，

否则滤掉。calculateTfidf 和 maxTfidfWord 是基于

权重值的聚类标签的选取。基于 WordNet 计算初

始标签的同义词列表，看同义词列表中的单词与

哪个 IFC 标签的同义词列表中的单词相同，就选

取那个 IFC 标签作为一级聚类标签。 

3  实例验证与评估 

3.1  BIM 构件聚类应用于检索系统的实现 

本文将 BIM 构件的聚类应用于 BIMSeek[20-21]

构件检索系统和 3DSeek[29-35]三维模型检索中，实

现了对于关键子检索结果的分类展示以及分类器

查看 2 个功能。将关键字的检索结果进行分类展

示，便于用户浏览。 

图 3 为系统首页，用户可以通过 3 种方式进

行检索：①输入关键词进行检索，②点击分类查看

器中的一级聚类标签进行检索，③上传 BIM 构件

进行属性检索。图 4 为当输入的关键词为"window"

时的查询结果示意图(分类器查看页面与其类似)，

在右侧可以选择"window"下面的任意一个二级聚

类标签，左侧的结果会根据二级聚类标签而变化，

结果列表展示了检索结果构件的名称、类别、厂家、

简要描述、属性信息、三维模型的展示以及 IFC 文

件和 RFA 文件的下载。 

 

图 3  系统首页示意图 

 

图 4  关键字检索结果示意图 

针对上传 BIM 构件进行属性检索功能，例如

上 传 一 个 门 的 BIM 构 件 根 据 属 性 检 索 ，

Door_Industrial_RiteHite_FasTraxCL-VerticalLift 这

个构件在使用基于信息量和 Tversky 的 BIM 构件

属性相似性度量方法的结果列表中第 6 个出现，

而在使用传统的 Tversky 相似性度量方法的结果

列表中是第 12 个出现，如图 5 所示。由于该构件

与上传构件的共同属性中包含的信息量更大，例

如 Door Slab Material，Vision Panel Material 这些

属性，因此该构件应当在检索列表的前面显示，此

例子说明本文方法可以更好地根据属性检索到信

息量更接近的模型。 

 
(a)  Door_Industrial_RiteHite_FasTraxCL-VerticalLift 构件

在使用基于信息量和 Tversky 的 BIM 构件属性相似性度

量方法时的出现位置 



   

   

 

 

(b)  Door_Industrial_RiteHite_FasTraxCL-VerticalLift 构件

在使用 Tversky 相似性度量方法时的出现位置 

图 5  Door_Industrial_RiteHite_FasTraxCL-

VerticalLift 构件在 2 种相似度比较方法中的实例对比图 

3.2  聚类结果比较 

本文采用类内类外标准和 Purity 标准对聚类

结果进行评判，且进行实验的数据是经过 AP-

medoids 聚类之后的数据。 

类内类外相似度： _in outSim为每个类中每个

BIM 构件的类内相似度与类外相似度之差的平均

值，即 

   
1 1

1
_ , ,

 

 
jnc

j i

in outSim inSim j i outSim j i
n

 (8) 

其中， _in outSim的值越大说明聚类结果越好。 

Purity 标准：计算正确聚类的模型占总模型数

的比例，即 

1

1
( , ) max

p

i j
j

j

purity M w m
N




        (9) 

其中，N 为模型总数；  1 2, , , pw w w  为聚类

的 集 合 ；
iw 为 第 i 个 聚 类 的 模 型 集 合 ；

 1 2, , , qM m m m 为标准分类的模型集合；
jm

为第 j 个标准分类的模型集合； ( , )purity M 的值

越高，聚类结果越准确。 

为了验证使用 AP-medoids 聚类算法的聚类效

果，分别将其与单独使用 K-medoids 算法和单独使

用 AP 算法进行对比，并分别将 3 个聚类算法应用

于 Arcat,Autodesk Seek,BIM Object 资源库和混合

资源库这 4 个 BIM 资源库中，并使用 2 种聚类评

价标准来评判聚类结果。 

由于 AP 算法和 AP-medoids 算法聚类结果均

是稳定的，而 K-medoids 算法由于初始聚类中心的

选取是随机的，在本实验中，将随机选取初始聚类

种子的个数为 benchmark 中对应资源库的 BIM 构

件的类别数，而表 1 中的实验数据对于 K-medoids

聚类算法的结果是采用 10 次实验结果的平均值。 

表1  benchmark中BIM构件的个数及其分类数 

BIM 资源库 BIM 构件个数 BIM 构件类别数 

Arcat 资源库 2 000 92 

Autodesk Seek 资源库 4 000 63 

Arcat 资源库 4 000 70 

混合资源库 10 000 225 

表 2 展示了针对 4 个资源库，使用类内类外

标准的对比结果。 

表 2  3 种聚类算法针对 4 个资源库的类内类外标准

评判结果 

BIM 资源库 AP 算法 K-medoids 算

法 

AP-medoids 算

法 

Arcat 资源库 0.65 0.56 0.70 

Autodesk Seek

资源库 

0.55 0.26 0.58 

BIM Objec 资源

库 

0.46 0.23 0.49 

混合资源库 0.54 0.32 0.58 

由表 2 可知，无论哪个资源库，AP-medoids 算

法的类内类外相似度的值均大于单独使用 AP 算

法的值；且单独使用 AP 算法的值均大于单独使用

K-medoids 的值。亦即使用 AP-medoids 聚类算法

的效果要好于单独使用 AP 算法的效果，单独使用

AP 算法的效果要好于单独使用 K-medoids 算法。 

表 3 展示了针对 4 个资源库，使用 Purity 标准

的对比结果。 

表 3  3 种聚类算法针对 4 个资源库的 Purity 标准评判结

果(%) 

BIM 

资源库 

AP 算法 K-medoids 算法 AP-medoids 算法 

Arcat 资源库 93.2 76.8 94.9 

Autodesk Seek

资源库 

89.3 66.1 90.6 

BIM Object 资

源库 

90.4 68.6 92.4 

混合资源库 88.9 69.6 91.6 



   

   

 

从表 3 可知，AP-medoids 聚类算法的准确度

高于单独使用 AP 算法的准确度，且单独使用 AP

算法又高于单独使用 K-medoids 算法的准确度。亦

即，AP-medoids 聚类算法的效果最好。 

4  结 束 语 

本文提出的基于 BIM 构件属性信息量的构件

聚类算法，其对传统经典的 K-medoids 聚类算法进

行了 2 点改进：①利用 AP 算法的结果作为 K-

medoids 的初始聚类中心，使得聚类结果变得稳定；

②提出的基于属性信息量的 BIM 构件相似性度量

方法，由于构件之间的相似度是经过预处理的，结

果保存到中间文件，大大提高了 K-medoids 算法的

运行速度和降低了算法复杂度，充分结合了 BIM

构件本身的领域信息。 

为了验证本文提出的聚类算法的效果，针对

Arcat，Autodesk Seek，BIM Object 资源库和混合

资源库 4 个 BIM 构件资源库，利用类内类外标准

和 purity 度量 2 种聚类评价手段，将 AP-medoids

聚类算法与单独使用 AP 聚类算法和单独使用 K-

medoids 聚类算法进行聚类结果的评判，实验结果

证明使用 AP-medoids 聚类效果更好。 

本文还将该聚类结果应用于 BIMSeek 检索系

统中，实现了对关键字检索结果的分类展示以及

分类器查看功能。为用户在分类器查看时更加方

便，还对聚类结果进行了二次聚类标签的选取，并

通过 IFC 领域信息再次对结果进行合并以及一级

聚类标签的选取。 
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