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基于形态美度的产品多意象预测模型 
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摘 要：为了深入分析产品形态与消费者情感需求之间的关系，从认知心理学的角度，探

索性地提出一种“设计特征-形态美度-感性意象”的灰箱模型，进行产品形态多意象预测。首先

运用形式美学法则与计算美学理论构建产品美度指标评价体系；然后利用灰熵关联分析方法计

算美度指标对多意象的影响程度，筛选主要的美度指标，避免冗余信息输入对模型预测精度的

影响；最后结合各意象相互联系的特点，以主要美度指标为输入，以多意象为输出，构建多输

出最小二乘支持向量回归机预测模型。利用该模型对汽车前脸 3 个目标意象进行了预测，结果

表明其预测精度较高。 
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Product Multi-Image Prediction Model Based on  
Aesthetic Measure of Form 
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(1. School of Mechanical & Electronical Engineering, Lanzhou University of Technology, Lanzhou Gansu 730050, China;  

2. School of Design Art, Lanzhou University of Technology, Lanzhou Gansu 730050, China) 

Abstract: For analyzing the relationship between the product form and the emotional demand of 

consumers, a grey box model, design features - form aesthetic measures - perceptual images, was 

proposed from the perspective of cognitive psychology to predict multiple images of product forms. 

Firstly, according to the principle of formalist aesthetics and computational aesthetics, an evaluation 

system of the product form aesthetic measure indexes was established. Then, the method of grey 

entropy association analysis was used to calculate the influence of the aesthetic measure indexes on 

multi-images, and screen out the main aesthetic measure indexes to reduce the influence of redundant 

information on prediction accuracy. Finally, according to the characteristics of the interrelation of 

images with each other, taking main aesthetic measure indexes as input data and multi-images as 

output data, the prediction model of multi-output least-squares support vector regression machines 

was established. Three target images about the car front faces were predicted using this model, and 

the results indicate its high prediction accuracy. 

Keywords: product form; aesthetic measure; multi-image; grey entropy association analysis; 

multi-output least-squares support vector regression machines 
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产品意象是指用户通过自身的感官对产品形

态所产生的直觉与联想，充分传达了消费者的情感

认知[1]。理想的设计构想很大程度上取决于设计师

对产品意象的深刻领悟以及设计师与用户之间潜

在的心理交流与沟通[2]。基于感性意象的产品形态

设计方法已成为研究热点，意象预测模型作为产品

形态进化设计系统的适应度函数，在进化设计中起

着至关重要的作用。传统的产品意象预测模型通常

是以“设计特征”为输入、以“感性意象”为输出的黑

箱方法而构建。设计特征研究主要从产品关键曲

线的关联节点[3]、造型单元或功能单元[4]等展开，

感性意象挖掘常采用心理学的内省分析方法经问

卷调查获得。构建产品意象预测模型的常用技术

有神经网络[5]、数量化一类[6]、支持向量机[7]、基

因调控网络[8]、模糊理论[9]、粗糙集理论[10]和灰度

理论[11]等。 

黑箱建模法虽然不需要对意象认知系统的内

部机理进行了解，但所得模型的内部结构也是未知

的。从“设计特征”的视觉感知到“感性意象”的形成

是一种复杂的信息处理过程，包含审美与情感认知

等诸多隐性知识[12]。本文引入“形态美度”构建“设

计特征-形态美度-感性意象”的产品形态多意象预

测灰箱模型  ( )AM f g M ，其中，M为设计特征

集；AM 为感性意象；g 为美度指标与设计特征间

的函数关系；f 表示感性意象与美度指标间的函数

关系，模拟认知活动的信息处理过程。此灰箱模型

的构建需要视觉认知机理相关的先验知识与用数

据进行系统识别的后验知识。在此先验知识依据

计算美学思想，应用产生式规则对审美知识进行

表示，后验知识运用多输出最小二乘支持向量回

归机 [13] (multi-output least-squares support vector 

regression machines，MLS-SVR)表达未知系统内部

关系。 

1  产品形态美度指标体系 

从认知心理学的角度来看，形态认知的过程分

为信息收录(注意、感知、过滤)、信息加工处理(辨

识、直觉操作)、信息储存(存储为短时记忆或长时

记忆)、信息运作(检索、提取、联想、推理、决策)

等几个阶段[14]。产品形态被视觉感官收录信息后，

需要经过一定的规则进行信息加工处理，代表性的

加工式样如：折叠、旋转、平移、缩放、比例、比

较、投射、权重加工等[15]。产品形态本身是一种特

征多元、复杂的无序信息，此无序信息经过加工处

理转变为符合大脑认知编码的有序信息，其生成是

后续信息存储、信息运作等一系列的认知操作的基

础。产品意象认知[16]是认知主体(消费者)将有序信

息与过往经验及知识等记忆中的诸多相关事物进

行联想和比对，经过推理和判断，最终形成确定的

意象决策。 

形式美学法则是人类在创造美、欣赏美的过程

中对美的形式规律的经验总结和抽象概括，是人类

审美思维在进化历史中形成的概括性内部关联原

则，其与视觉信息加工处理规则相通。计算美学是

美国数学家 BIRKHOFF[17]提出的一种科学美学研

究方法，其采用客观的数学方式来表达美感，即美

度。一些学者应用该理论在产品形态设计、平面设

计等美学相关领域展开研究，并针对一些重要的审

美因素提出了相应的美度指标及计算公式[18-19]。本

文依据形式美学法则理论体系，结合完形心理学中

的形态视觉认知加工优势，构建出产品形态美度指

标体系，包括平衡度、形心偏移度、对称度、比例

度、规则度、连续度、重复度、节奏度、次序度、

相似度、相似比例度、整体度、密集度、简化度、

共同方向度等 15 个美度指标。 

以产品某个视角构建美度指标计算的坐标系，

如图 1 所示，坐标原点为产品轮廓图的中心，由于

样本大小变化不会影响意象认知的结果，为了方便

计算，样本宽度取统一值。依据计算美学思想将审

美规则抽象为知识，并应用产生式规则对审美知识

进行表示，归纳出 15 个美度指标计算公式[20]，各

美度指标值统一到[0，1]区间。 

 

 
 

图 1  美度指标计算坐标图(以汽车前脸为例) 

 
此美度指标体系以定量的方式关联设计特征

与形态美度，将无序的产品形态信息转变为符合视
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觉认知的有序信息，以此构建出的灰箱模型有利于

揭示形态视觉认知机理，使得审美与情感认知的隐

性知识外显化，从而帮助设计师理解意象形成的影

响因素及系统内部关系，其用于复杂产品形态意象

预测时，能够克服传统模型构建方法中的维数灾

害、计算困难等缺陷。 

2  美度指标筛选 

如果不经过筛选就直接将美度指标用于意象

认知系统预测模型训练，容易造成预测模型结构过

于复杂，收敛速度慢，甚至不收敛。此外，对于小

样本信息，特征参数过多容易引起模型发散。因此，

运用灰熵关联分析对关键美度指标进行筛选，舍弃

小关联度的美度指标，只保留影响程度大的美度指

标作为预测模型的输入，有利于分析影响意象的主

要美度指标因素及造型元素。 

灰熵关联分析[21-22]是一种多因素统计分析方

法，其能够在不完全的信息中，经过数据处理，在

随机的因素序列中找出其间的关联性，提炼出影响

产品意象的主要美度指标因素。灰熵关联分析克服

了灰关联分析中局部关联倾向的缺陷，实现整体性

接近，其分析步骤如下： 

(1) 计算灰关联系数。以 n 个样本的某个意象

值建立参考序列 

 0 0 0 0(1), (2), , ( )x x x nX   

以 n个样本的m个美度指标影响因素建立比较

序列 

 

 

 

1 1 1 1(1), (2), , ( )

                      

(1), (2), , ( )

                      

(1), (2), , ( )

i i i i

m m m m

x x x n

x x x n

x x x n







X

X

X








 

则 X0 对 Xi在第 k个样本的关联系数为 

 0

0 0

0 0

( ), ( )

min min ( ) ( ) max max ( ) ( )

( ) ( ) max max ( ) ( )

i

i ii k i k

i ii k

x k x k

x k x k x k x k

x k x k x k x k









  

  

(1) 

其中，ρ(0,1)为分辨系数，通常取值为 0.5，实际

计算中也可根据具体需要给定。 

(2) 建立灰关联系数分布映射关系 

 
 

 
0

0
1

( ), ( )

( ), ( )

h
h n

h
h

x k x k
P

x k x k









 (2) 

(3) 计算灰关联熵。根据灰关联系数的分布映

射，得到灰关联熵 

  0
1

( , ) ln
n

i h h
h

H P P


 X X  (3) 

灰熵关联度为 

  0( ) ( , ) / lni iE H nX X X  (4) 

(4) 灰熵关联度排序。将各个美度指标序列对

同一意象序列的灰熵关联度进行排序。综合各美度

指标因素对各个感性意象的影响程度，剔除多意象

关联度低的指标，选择关联度高的美度指标作为

MLS-SVR 的输入。 

3  产品多意象预测模型 

由于用户感性意象的复杂性与多样性，其对产

品通常存在多维度感性需求，基于形态美度产品多

意象认知是一个复杂的多输入、多输出系统，多意

象之间存在潜在的联系，而目前的研究大多以单个

意象需求为目标输出构建模型，难以满足多意象输

出预测的需求，因此采用多输入、多输出的方法构

建多意象模型。一般对于无法构建精确数学模型，

尤其是多变量、非线性耦合的复杂系统，通常采用

人工神经网络方法构建模型，但其存在局部极点

小、过学习、结构和类型选择过分依赖于经验等缺

陷 [13]。支持向量回归机(support vector regression 

machines，SVR)是应用支持向量机解决回归问题的

方法，其在解决小样本、非线性、函数拟合等方面

表现出独特的优势。MLS-SVR 通过将误差平方引

入到标准 SVR 的目标函数中，可将标准 SVR 中求

解二次规划问题转化为线性方程组的求解问题，

简化了计算复杂性，提高了收敛性能，在问题优

化的过程中同时考虑全体输出变量的回归能力，

最小化全体输出的带正则项的结构风险总和，使

得 MLS-SVR 在许多非线性系统的回归建模中得

到应用。 

针对基于形态美度的产品多意象认知多输入

多输出系统，多意象之间存在潜在的联系，以美度

指标为输入，多目标意象为输出，构建 MLS-SVR[13]

模型，获得美度指标与多意象目标之间的映射。 

为方便，记：一个 m×n 矩阵 A， ( )trace A  

,
1

m

i i
i
A


 ； ( , , )repmat m nA 表示一个由 m×n 个矩阵 A

平铺而成的分块矩阵； 1 2( , , , )nblockdiag A A A 表示
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一个分块对角矩阵， 1 2, , , nA A A 为主对角线子块，

而其他子块全为零。 

已知样本集为   1
,

l
i i ix y ， 1,2, ,i l  ，其中

输入向量为 Rd
i x ，输出目标为 Rm

i y 。需要

建模的回归函数为 ( ) ( )f  x w x b，为了引入各

意象之间的潜在联系，假设所有的权重向量

R hn
i w 在某一个均值向量

0 R hnw 的周围波动，

波动的幅度用向量 iv 表示，即 0i i w w v ，如果

意象之间联系比较强， iv 趋于零，否则
0w 趋于零。

MLS-SVR 通过求解
0w 、  1 2, , R hn m

m
 V v v v

和  T1 2, , Rm
mb b b b  来确定最优函数，使得如

下目标函数约束条件最小化 

 
 

   
0

T
0 0 0

R , R , R

T T

1
min , ,

2

1 1

2 2

n n mh h
J

trace trace
m
 

  
 



w V b
w V Ξ w w

V V Ξ Ξ
 (5) 

  T Ts.t.   , ,1repmat l  Y Z W b Ξ  (6) 

其中，  1 2, , , R l m
m    Ξ  为松弛变量组成的

向 量 ，  0 1 0 2 0, , , m   W w v w v w v ， Z  

 1 2( ), ( ), , ( ) R hn l
l   x x x ， : R R hnd  表示

输入空间到某一高维(可能为无穷维)Hibert 空间的

映射，Hibert 空间的维度为 hn ， , R   是两个正

则化参数。 

相应的 Lagrange 函数为 

 
   

   
0 0

T T T

, , , , ,

, ,1

L J trace

repmat l

 

  

w V b A w V Ξ

A Z W b Ξ Y
 (7) 

其中，  1 2, , , R l m
m    A  为拉格朗日乘子，

根据 Karush-Kuhn-Tucker (KKT)最优条件，得到解

析解为 

 
T     

          
mml m


    

    
    

bP
yP H
00

 (8) 

其中，  , , ,

m

l l lblockdiagP 1 1 1


 ，  T1,1, ,1 Rll  1  ，

 T0,0, ,0 R l
l  0 ， 1 ( / )ml m    H I Q，

( , , )repmat m m  K ， ( , , , )
m

blockdiagQ K K K


 ，

T
, ( ) ( )i j i jK   x x 为满足 Mercer 条件的核函数，

 T T T
1 2, , , m     ，  T T T

1 2, , , my y y y 。因此，

线性方程组(8)包含(l+1)×m个方程。 

此线性方程组由于其系数矩阵非正定，很难直

接求解。因此应用 HS 共轭梯度法求解，将式(8)改

写为 

 
T 1

1

     

    
ml ml

m m 







    
          

bS P H y
H H Pb y

0
0

 (9) 

其中， T 1 Rm m  S P H P ，此新的线性方程组存

在唯一解，求解步骤如下： 

(1) 利用 HS 共轭梯度法求解  H P 和

v H y，得到 和 v的最优解； 

(2) 计算 TS P ； 

(3) 线性方程组式(8)的解为： 1 Tb S y ，

v   b。 

将 线 性 方 程 组 式 (8) 的 解 记 为

 T* *T *T *T
1 2, , , m     和 *b ，最终得到 MLS-SVR

的函数逼近为 

 

*
,

1 1

* *T

1

( ) ( , ),1,

( , )

m l

i j i j
i j

l
j

i j
j

f repmat k m

m k







 



 
   

 







x x x

x x b

 (10) 

由上述优化求解过程可以看出，MLS-SVR 同

时最小化所有输出的整体拟合误差和各输出的单

一拟合误差，求解只需要选定合适核函数，就可以

确定高维空间的内积，其训练过程可归结为一个用

最小二乘的方法求解线性方程组的过程，而不必像

SVR 那样需要求解一个约束凸二次规划，且所需计

算资源少。 

4  实例研究 

本文以汽车形态认知中影响最大的前脸[23]为

例验证该模型的有效性。 

4.1  汽车前脸美度计算 

前期收集各种款型的轿车样本 169 个，通过专

家访谈，选取了宝马 MINI COUPE (2012 款)、奔驰

B200 (2016 款)等 40 个在形态特征上具有代表性的

样本。为了提高显著性，依据阿恩海姆提出的视知

觉简化原理，提取轿车前脸的一级形态结构进行计

算，即车身、车窗、上下车灯、上下进气格栅、后

视镜、车轮的轮廓线与引擎盖转折线，样本线图如

图 2 所示。 
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图 2  40 个汽车前脸样本 

 
利用 Rhino 软件测绘相关数据，计算各美度

指标值。经计算得知 40 个汽车样本的次序度均

为 1.000，节奏度均为 0.333，故此两项指标不纳

入意象预测的计算，其他 13 项美度指标计算结

果见表 1。 

4.2  感性意象挖掘 

通过轿车相关网站、文献、宣传册、杂志、问

卷调查等途径共收集到 163 个有关汽车形态认知的

感性意象形容词，经过专家访谈，进行综合对比分

析，删除同质性的形容词，挑出 48 对词义相反的

词汇。对上述 48 对词汇进行重要度调查，让被试

者选出 10 对在选购汽车时最注重的意象词语，40

人参与调查，统计调查结果，选取前 24 对词汇。

应用语义差分法(semantic differential method，SD)

将此 24 对词汇与其中 7 个样本制作 5 级 SD 调查问

卷。语义尺度说明：以意象“柔美的-霸气的”为例，

–2 代表汽车前脸形态感性意象非常柔美，–1 代表

比较柔美，0 代表中性，+1 代表比较霸气，+2 代表

非常霸气。以此问卷对 38 名被试者进行调查，统

计结果，利用SPSS软件对用户评价值进行K-Means

聚类分析，分别设置聚类数为 4、5、6、7，进行多

次聚类，结果显示：聚类数为 5 时，显著性水平均

小于 0.05，满足误差要求，符合实际情况。依据距

离聚类中心的距离选择“柔美的-霸气的、中断的-

流畅的、活泼的-严肃的、炫酷的-可爱的、个性的-

大众的”5 对感性词汇作为本研究汽车前脸形态的

复合目标意象。以此 5 对感性词汇与之前确定的 40

个汽车前脸样本对制作 5 级 SD 调查问卷，对 34 名

被试者进行调查。为了尽量保证感性意象值接近真

实值，以提高模型预测的精度，采用格拉布斯准则

剔除意象调查值的粗大误差，得到 40 个汽车前脸

样本的 5 对复合感性意象，见表 2。在实际产品设 

 
表 1  40 个汽车前脸样本各个美度指标值 

样本 平衡度 形心偏移度 对称度 比例度 规则度 连续度 重复度 相似度 相似比例度 整体度 密集度 简化度 共同方向度

宝马 COUPE 0.810 0.957 0.772 0.790 0.208 0.111 0.333 0.556 0.547 0.590 0.626 0.000 0.000 

奔驰 B200 0.767 0.937 0.800 0.689 0.271 0.222 0.333 0.444 0.553 0.719 0.492 0.000 0.111 

别克君威 0.913 0.980 0.754 0.788 0.208 0.222 0.333 0.444 0.542 0.673 0.519 0.000 0.111 

福特福睿斯 0.807 0.954 0.786 0.873 0.208 0.333 0.333 0.444 0.744 0.928 0.477 0.000 0.222 

克莱斯勒 300C 0.792 0.951 0.789 0.680 0.354 0.333 0.333 0.444 0.486 0.668 0.478 0.000 0.222 

… … … … … … … … … … … … … … 

斯柯达晶锐 0.792 0.952 0.766 0.686 0.250 0.286 0.286 0.286 0.507 0.734 0.562 0.286 0.143 

 
表 2  40 个汽车前脸样本的 5 对感性意象值 

样本 柔美的–霸气的 中断的–流畅的 活泼的–严肃的 炫酷的–可爱的 个性的–大众的 

宝马 COUPE –0.529 –0.029 –0.559 0.941 –0.971 

奔驰 B200 0.265 –0.147 0.471 –0.853 0.353 

别克君威 –0.059 –0.647 –0.559 0.147 0.676 

福特福睿斯 1.294 0.882 0.441 0.412 0.971 

克莱斯勒 300C 0.412 –0.647 –0.471 0.412 –0.324 

… … … … … … 

斯柯达晶锐 –0.735 –0.500 0.853 0.235 –0.059 
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计过程中，需要根据市场需求调查结果确定设计目

标，并根据企业的市场战略与设计目标确定具体的

产品设计定位，即确定的目标意象关键词，一般为

3 个左右，在此选取“柔美的-霸气的、活泼的-严肃

的、个性的-大众的”3 对复合感性意象作为设计目

标输出，验证模型的预测性能。 

4.3  数据模拟 

将表 1 中 13 个美度指标与 3 对感性意象进行

归一化处理，为了避免 0 和 1 值引起计算过程出现

较大变动，影响预测结果，归一化处理方式如下 

0.1 ( min) / (max min) (0.9 0.1)i ix x        (11) 

其中，max 和 min 分别为美度指标及感性意象的最

大值和最小值。 

将归一化的结果进行灰熵关联分析，分辨系数

取 0.5，结果见表 3。 

 
表 3  各美度指标与各意象的灰熵关联度 

因素序列 柔美的-霸气的 活泼的-严肃的 个性的-大众的

平衡度 0.991 0.989 0.991 

形心偏移度 0.991 0.990 0.992 

对称度 0.993 0.993 0.993 

比例度 0.994 0.992 0.993 

规则度 0.990 0.990 0.990 

连续度 0.995 0.994 0.993 

重复度 0.994 0.993 0.996 

相似度 0.993 0.992 0.993 

相似比例度 0.994 0.992 0.993 

整体度 0.994 0.992 0.994 

密集度 0.994 0.994 0.992 

简化度 0.987 0.991 0.989 

共同方向度 0.993 0.993 0.994 

 
由表 3 可知，平衡度、形心偏移度、规则度、

简化度与 3 对目标意象的关联度均较小，依据文献

[22]提出的灰熵关联分析删除弱指标的方法，剔除

上述 4 个美度指标。 

以保留的 9 个主要影响的美度指标作为模型的

输入，3 对目标感性意象为输出，从 40 个汽车前脸

样本中，选取 30 个样本作为训练集，10 个样本作

为测试集，运用 Matlab 平台对模型进行数据模拟。

核函数采用高斯径向基函数(radial basis function，

RBF)：  2
( , ) expK p  x z x z ， 0p  。由于参

数(γ, p, λ)对 MLS-SVR 模型性能影响较大。采用两

步网格搜索选参法确定最优参数：第 1 步进行粗网

格搜索，参数 γ，p和 λ按照对数增长的方式分别从

集合{2–5,2–3,⋯,2–15}、{2–15,2–13,⋯,23}及{2–10,2–8,⋯,210}

中取值，依据总体平均相对误差最小的原则采用 5

折交叉验证确定适合的参数 γ*、p*和 λ*。如果某个

参数位于搜索空间的边界，将空间增加一个步长

(2±2)，直到没有性能改进为止；第二步采用细网格

搜索，首先对 c {γ,p,λ}构造新的搜索空间：

{2–1.75×c*,2–1.5×c*,⋯,21.75×c*}，然后用同样的方法搜

索，确定最优参数值：γ为2–6.75，λ为211.75，p为2–16.75。

最终得到 10 个预测样本多意象调查值与预测结果

的分布如图 3 所示。 

图 3 使用的是 5 级 SD 调查，感性意象分布区

间为[–2.0, 2.0]，每个意象所占范围为 1，因此如果

调查值与预测值之间的绝对差异小于 0.5，则预测

结果是可以接受的[24]。图中共有 30 个意象预测结

果，其中 26 个是可接受的，满意度为 86.7%。由

此表明，MLS-SVR 模型能够应用于基于形态美度

的产品多意象预测，较好地模拟了产品感性意象

的认知过程。 
 

 
 
图 3  预测样本多意象调查值与预测结果分布图 

(*代表“柔美的-霸气的”；+代表“活泼的-严肃的”； 

o 代表“个性的-大众的”) 
 

5  结  论 

模拟形态认知活动的信息处理过程提出一种

“设计特征-形态美度-感性意象”的产品形态多意象

预测灰箱模型，运用 MLS-SVR 方法建模，并以汽

车前脸为例进行模拟与验证，主要结论如下： 

(1) 依据形式美学法则与计算美学理论，构建

产品形态美度指标体系，以此建立的灰箱模型有利
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于揭示形态视觉认知机理，从而帮助设计师理解意

象形成的影响因素及系统内部关系。 

(2) 利用灰熵关联分析筛选影响多意象的主要

美度指标，降低了预测模型结构的复杂度，在保证

预测精度的情况下，提高了 MLS-SVR 的求解效率。 

(3) 以 MLS-SVR 构建的多意象预测模型，兼

顾了各意象输出之间的潜在联系，并且计算简单，

效率更高，在小样本情况下预测结果也具有较高的

精度。该模型可作为产品形态进化设计系统的多意

象适应度评价函数，提高智能设计的效率。 
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