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的方法，从传统设计方法、基于程序的设计方法、基于数据驱动的生成设计在产品创意设计研究中的成

果进行了回顾与总结，比较了不同设计方法的核心思想、优缺点以及设计应用，并分析了基于人工智能

的设计方法所面临的挑战和发展趋势。结论 通过智能化设计水平将设计方法分为 3 类，其研究结论有
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ABSTRACT: The work aims to introduce the research and application status of artificial intelligence in product creative 
design method, and make a systematic elaboration from definition, theoretical research and comparison with traditional 
design method, thus adding value to existing design theory and technology. The achievements of traditional design meth-
ods, program-based design methods and data-driven generation design in product creative design research were reviewed 
and summarized by the method of literature review. The core ideas and advantages and disadvantages of different design 
methods and their design applications were compared. The challenges and development trends of design methods based on 
artificial intelligence were analyzed. The design methods are divided into three categories by the level of intelligent de-
sign, and the research conclusions are helpful for design researchers to choose appropriate research approaches and 
reasonable evaluation methods. 
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习近平总书记强调，我国经济已由高速增长阶段

转向高质量发展阶段，迫切需要新一代人工智能等重

大创新添薪续力。1956 年的 Dartmouth 会议上首次提

出了人工智能的概念；到 1997 年 DeepBlue 击败国际

象棋冠军加里·卡斯帕罗夫；2011 年 IBM Watson 赢

得美国问答节目；2012 年 Amazon 的仓储机器人

Kiva；2014 年谷歌语音助手 Google Now 与 Microsoft

的 Cortana 问世；再到 2016 年围棋大战 AlphaGo 4:1
战胜李世石；美国发布《准备迎接人工智能未来》及

《国家人工智能研究发展战略计划书》；双 11 人工

智能设计师鲁班制作了 1.7 亿个海报；2017 年全国两

会政府工作报告首提人工智能；AlphaGo 战胜排名

世界第一的中国棋手柯洁。人工智能发展到今天，加

上移动互联网的普及，在设计行业的应用逐渐深入，
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使 得 设 计方法 论 正 由问题 求 解 转向可 能 性 提供的

转变 [1]。  
本文试图梳理运用人工智能技术在产品设计创

意阶段中的进展与理论动向，揭示其关联与逻辑，进

而更准确地理解人工智能技术的优缺点，对现有的设

计方法与人工智能技术有所增值，以帮助设计师选择

合适的研究途径与合理的评价方式，更好地开展面向

未来的设计实践，同时也帮助人工智能工程师开发出

适用于设计师产生创意创造工作的工具与方法。 

1  人工智能与设计思维方法 

1.1  相关概念的界定 

首先对设计思维、设计思维方法、创意方法 3 个

概念进行界定。 
设计思维。19 世纪 80 年代，Rolf Faste 在斯坦福

大学任教时，把设计思维作为创意活动的一种方式，

进行了定义和推广。Peter Rowe 在 1987 年出版的书

《设计思维》是首次引人注目地使用了这个词语的设

计文献，并延伸出服务设计思维，它为设计师和城市

规划者等多领域提供了实用的解决问题程序的系统

依据，不仅可以运用在有形的产品上，而且可以运用

到无形的服务设计和开发中[2]。 
设计思维方法。设计思维的概念逐渐从相对局限

的学术讨论扩展到了更广泛的受众，斯坦福大学商学

院把它归纳成一套设计思维的方法论：强调设计思维

以用户为中心，通过理解、观察、观点构建同理心；

通过相关知识领域的方法形成创意概念；运用可视化

工具构建原型，进行测试与迭代的程序，设计思维的

流程与部分方法见图 1，在此基础上结合营销和制造

的视角，寻求商业、技术、用户需求等同多方利益相

关者之间的创新解决方案。这一概念的界定使得设计

思维方法向不同学科、工作领域渗透，设计开始呈现

出诸多新的特征，这在客观上扩展了设计的疆域。 
创意方法。本文的创意方法主要是指设计思维方

法中从理解到形成概念阶段的方法，创意是一个连续

不可分割的过程，并且是一种自组织的过程，一旦开

始到达一定的临界点就会进入下一个阶段。利用创意

方法，在这一阶段产生尽可能多的方法，并经过过滤，

获得成功的可能性就越大。从以上的论述可得知，提

出突破性和颠覆性的设计方案是设计思维方法中的

重要一环，进而帮助企业研发出令用户感动的产品，

因此，在产品设计初期，基于设计思维的方法，从知

识库系统获取大量有效的知识是激励创新设计过程、

实现问题求解的关键[3]。然而我国的创意方法与世界

先进水平相比仍存在较大差距，这主要表现在：设计

师花费大量的精力从网络素材中甄选出激发创意的

知识，造成创新能力薄弱；其次，在挖掘设计洞见与

方案评价方面仍停留在头脑风暴、行为观察、访谈、

问卷、主观评价等传统的设计研究方法上，难以触及

到基于潜意识的用户想法与反馈，进而导致设计结果

与真实诉求之间无法建立精准匹配。 

1.2  设计思维方法与人工智能设计方法比较 

随着人工智能技术的迅速发展，创造出符合设计

规律的推理机制正在成为现实。较之于传统的计算机

视觉技术，在大数据与计算能力的支撑下，有监督式

深度学习算法获得的视觉感知能力，从检测、分割与

识别的角度来看，已更加接近于人类设计师的水平，

设计思维与人工智能设计流程的对比见表 1。 
然而，提出富有创新价值的方法往往诞生于技

术、商业、设计的交叉领域，通过多行业、多学科的

跨界融合，挖掘交叉领域的观点，以此为基础融合为

一体，形成全新的领域。人工智能设计有许多相对的

知识或思维方式，设计思维与人工智能设计的优缺点

对比见表 2。 
近年来，国内外众多学者为融合设计思维方法与

人工智能设计方法这两种相关的领域与知识进行了

大量融合研究，下面就应用现状进行综述性地介绍，

从定义、理论研究方面进行系统阐述。 
 

 
 

图 1  设计思维的流程与部分方法 
Fig.1  Process and methods of design thinking 
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表 1  设计思维与人工智能设计流程的对比 
Tab.1  Comparison of design thinking and AI design process 

 设计思维中方法 人工智能设计方法 
第一步 访谈获得大量的需求、类比案例、经验 从文本、图像、SNS 等进行大数据挖掘与处理 

第二步 思维碰撞，梳理问题与提出解决方案 利用机器学习算法，构建知识图谱，从图谱反复测试问

题与解决方案； 

第三步 制作原型、或其他成果展示设计结论 开发产品、或软件系统； 
第四步 收集相关利益者的意见，重新迭代与优化设计方案 投入使用，收集使用数据，迭代产品或软件系统。 

 
表 2  设计思维与人工智能设计的优缺点对比 

Tab.2  Comparison of advantages and disadvantages in design thinking and AI design 
 设计思维方法 人工智能设计方法 

研究观点 注重感性与理性并重的人性化科学观 注重理性的科学观 

研究手段 定性（联想刺激法、信息顿悟法、信息组合法、类比

适合镶嵌法、发想转换法、收集创意发想法、集团发

想法）与定量相结合（线性回归、逻辑回归） 

以机器学习为主的定量算法（支持向量机、神经网络、

K-Means、异常检测等，涉及概率论、逼近论、凸分

析、算法复杂度理论） 

研究议题 通用知识（平面设计、服装设计、工业设计、社会设

计、建筑设计、景观设计、环境设计、用户体验等）

特定领域知识（推荐系统、图像分类、聊天机器人、

数据仓库、前端技术、后端技术） 

研究工具 设计语言（描述设计思维的语言，包括了设计手法、

色彩、平面构成、空间构成、材质、原型等） 
领域专用语言（运用 LISP、Prolog、Smalltalk、C++
等编写程序求解非数值计算、知识处理、推理、规划、

决策） 

研究脉络 基于非线性思维的框架式领悟与螺旋式洞察 基于线性思维的智能匹配、指向性探索、风格迁移、

转化 

研究缺点 反复调用和取舍的过程，提高了设计研发周期与设计

成本 
易出现“复刻”、“山寨”的设计结果，吞食设计师成

长的机会 

研究优势 内涵性意义、精神象征、跨界与融合、人机的生理与

心理因素、社会道德与责任、叙事设计、仪式感与情

景塑造、无意识与行为 

外延性语义、功能附加与延伸、组合、替换、多样化

维度设置、概念转化、拟人 

成果特色 面向需求、制造、流通、使用，回收环节的多方利益

协调解决方案 
造型方案的新颖性、多样性和数量独立性 

 
2  相关工作 

本文根据智能化水平将设计方法分为三类：传统

的设计方法、基于程序的设计方法、基于数据驱动的

生成设计方法。传统的思维方法属于自动化的 底

层，它们大多是基于设计原理和设计思维方法发展起

来的。其次是基于程序的设计方法，该方法是传统思

想的自动化实现，或者是几种设计方法优点的综合。

高的自动机级别是基于数据驱动的设计方法，用算

法从数据中获取规律，形成所研究问题的数据知识，

通过构建知识图谱并结合机器学习相关算法训练模

型，此模型可用于设计场景中预测相关的设计内容。

在每个类别中，本文会借助相关设计示例来说明相关

的技术并比较相应的优缺点。 

2.1  传统设计方法 

传统设计方法需要在创意产生的过程中对思考

者产生有效影响。许多传统的思维方法都是从不同的

学科发展而来的，设计启发式方法的重点是识别设计

师在解决设计问题时使用的思维策略。由于传统设计

方法数量过于庞大，本文只筛选了与人工智能技术相

关的类比传统设计方法进行论述。Albers 等人从产品

生成工程的角度研究了产品的创新性，提出了开发产

品的三种进化类型（产品的深化、特化、异化）[4-5]。

这三种类型的进化说明了类比法在产品世代发展中

的重要性。 
类比推理以产生高效的创造力而被广泛使用，设

计师可借出类比推理挖掘出能够被认知的隐喻事物，

并建立映射关系。类比设计法是一种基于知识的设计

方法，寻求一种能够在设计问题与现有知识之间构建

映射的方法，并 终获取可以类比的实例，例如 Goel
等提出基于字树的类比设计法[6]。随后，Goel 和 Bhatta
引入了基于模型的类比，它提供了一种设计模式，称

为通用技术机制的获取、访问和使用的设计过程解

释，该研究已经阐述了结构行为函数模型如何获取

GTM 的方法，以及适应熟悉的设计如何访问、传输
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和使用以前学习的 GTM，进而来满足创新设计的需

求。生物启发式设计是一种可追溯到 19 世纪的方法

论，它试图从生物学中获得灵感，并适用于不同领域

的设计，如建筑和产品设计。生物启发式设计的迅猛

发展更说明了类比法的重大价值。Vattam 等人开发了

一个叫做 DANE 的基于知识的交互式设计辅助工具，

利用 SBF（结构—行为—功能）的功能设计模型，用

来表达产品设计的结构架构捕捉生物系统功能之间

的函数关系。DANE 为产品功能的原理层变形设计方

法提供了理论支撑[7]。 
远程类比在类比推理中起着重要作用，远程类比

的生成是以两类事物的相似性为基点，这一相似性既

可以存在于两类事物中，又可以重新建构，作比的两

类事物距离越远，类比就越新奇。Wolverton 和 Hayes- 
Roth 利用扩散激活提出了一种在大型跨域语义网络

中检索远距离类比的方法[8]。Crean 和 O'Donoghue
提出了一个基于衍生属性技术的类比检索的雷达模

型[9]，该模型能够检索语义相关和无关的域。在工程

设计中，Christensen 和 Schunn 揭示了类比在开发新

的设计概念时具有三个功能[10]，即问题识别、问题解

决和概念解释，生物功能协同实现模式指导产品功能

组合设计。 

2.2  基于程序的设计方法 

基于程序的设计方法以计算机辅助的方式生成

概念进而提高构思效率，相比较传统的设计方法，在

获取启发创意灵感的设计知识、方案评价与趋势预测

方面具有优势，可减少设计师因知识范围局限和立场

差异的影响带来的不确定性和模糊性。例如，从学术

界到工业界的众多学者以感性工学理论为基础，大量

应用交互式遗传算法、BP 神经网络、支持向量机等

半自动化的数理分析方法，配合计算机辅助设计技术

对产品造型、色彩设计开展研究 [11-12]；UNEHARA 
Muneyuki 等人通过提取特征参数构建了三维模型[13]，

提出了基于遗传算法的生活类产品造型进化设计方

法；ONISAWA Takehisa 等人提出了一种面向风格意

象的产品族外形基因设计方法[14]，建立了产品意象风

格与造型基因之间的映射模型。虽然许多学者对其结

构参数进行了相关优化，并取得了一定的成果[15-16]，

但是仍未突破传统的设计思路，例如浅层神经网络具

有收敛慢，算法易陷入局部极值等缺陷，导致训练失

败。遗传算法由于局部搜索能力弱，易导致后期效率

低。其次，大多研究多为归纳出一种目标产品的设计

概念，感性意象评价和设计要素之间的定量分析仍需

要在实验和训练的基础上不断改进网络结构，弥补算

法的不足。针对这些问题，罗仕鉴提出了消费者偏好

驱动的 SUV 汽车产品族侧面外形基因设计方法[17]；

苏建宁等总结了群智能算法、交互式进化算法与混合

算法用于产品意象造型设计的方法与步骤[18]；Mohan
等人创建了一种工具，能够捕获搜索和解决方案策略

的序列，同时提供一系列构思方法，该研究整合了

TRIZ 和仿生学的方法，研究生物原型功能实现的多

种因素组合及转化机理，抽取多生物效应来构建多生

物效应知识库；其次分析多生物效应模型归纳功能组

合基本模式，融合 TRIZ 方法建立了基于多生物效应

的产品功能组合设计过程模型，以生物功能协同实现

模式指导产品功能组合设计[19]。Huo 等人对窗户进行

了新的造型设计，在设计过程中使用了有形的混合现

实交互隐喻进行设计构思，并允许在物理对象上和周

围环境中直接创建三维模型 [20]。在动态探索的过程

中，Wang 提出了一种情景感知系统方法[21]，用于设

计创意的培育、构建、整合和评估。Chakrabarti 等人

提出了一个设计创意想法生成模型，提供了自然和人

工世界的类比，该模型在软件中实现，用于从数据库

中自动模拟搜索相关设计创意想法，以解决给定的问

题[22]，但其数据条目相当有限，其构思过程尚未完全

了解。 
以 Han 设计的组合器为例[23]，这是一个基于组

合创造力理论的意象计算机程序。组合器旨在通过以

一层一层的形式呈现相关刺激创意的图像，帮助新手

设计师以及经验丰富的设计师产生创意，从而应对日

新月异的产品市场挑战。在软件中，用户可以自由输

入一个关键字，然后选择多少名词，以及他们希望以

什么样的方式组合图像。组合图像可以自动呈现，以

根据设计师的设置来激发创意。由于图像只是简单地

进行组合，而不是合成它们，所以这种组合方法带来

的创意灵感是有限的。 

2.3  数据驱动型的生成设计方法 

数据驱动的生成设计方法不是源自设计思维或

设计原则，是基于数据驱动的创造力而开发的设计方

法，也是计算创造力的一个新型分支，将数据置于设

计创意工具的中心[24]。特别是基于无监督对抗生成网

络的诞生，可将语义思维网络与视觉概念组合形成完

美闭环，再配合与响应式设计、参数化设计形成优势

互补，设计师只需给机器设定目标、参数、限制条件，

检查和微调 GAN 生成的设计，即可获得一个理论上

的满意解[25]。例如针对文献的局限性，Peter 等人借

助无监督对抗生成网络，合成了勺子与树叶之间的颜

色、形状、纹理和勺叶的功能等特征，通过观察模型

所产生的图像，获得了勺子和叶子组合的潜在创意启

示，比如设计整合素材见图 2 和基于无监督对抗生成

网络的设计方案见图 3。随后，通过划分了拥有丰富

经验的设计师组与业余组作为被试进行了主观评价，

其结果显示应用该研究创建的工具可以有效地激发

设计的创意灵感，且两组之间无统计学意义上的显著

性差异。 
Chan 等人通过案例分析，利用所提供的美国专

利数据库为设计问题生成概念性的解决方案，揭示了

类比数据在创新设计中的有效性[26]。Varshney 等人提
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出了一个计算创意系统的大数据方法，对烹饪食谱和

菜单的生成进行了案例研究[27-28]。Lin 等人开发了个

性化创意学习系统，提供个性化的学习路径，通过数

据挖掘技术优化创造力[29]。Amitash 等人开发了一种

叫做 I-get 的构思工具[30]，其 FISH（大型数据库中的

快速图像搜索工具）数据挖掘算法，可以生成感性的

图形隐喻和新颖的想法。Toh 等人开发并实证测试了

一种数据挖掘方法，用于评估大型设计理念的创造

性，以提高创造力评估的效率和可靠性[31]。以关联浏

览器 Refinery 为例，Refinery 用户可以通过与结果交

互来指定其知识的前沿[32]。具体来说，通过投票决定

结果来表达其兴趣程度，用户能够从文献数据集中识

别所需的文档，并支持自下而上地探索大型和异构网

络数据。得益于随机游走算法，系统计算相关内容的

兴趣度分数，并可视化异构查询节点，促进不同事物

之间的联接，以及通过不同事物的不同联接方式创造

出新颖的创意。该研究可帮助设计师避免因注意力受

限而失去激发灵感创意机会的可能性。 
 

 
 

图 2  设计整合素材 
Fig.2  Design integration material 

 

 
 

图 3  基于无监督对抗生成网络的设计方案 
Fig.3  Design scheme based on GANs 
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3  算法驱动型的生成设计方法的理论基础 

综上所述，对以上三个方法进行评析如下。 
传统设计方法需要掌握一定的设计专业知识才

能有效地使用（如 TRIZ、在会议室中聚集人员进行

的焦点小组等），即使这些方法简单且易于进行。 
凭借计算的优势，基于程序的设计方法能够在没

有高级专业知识的情况下帮助用户产生创意想法，并

半自主地指导创意构思过程。然而，基于程序的设计

方法多是基于浅层网络进行开发的，在面向简单且有

良好约束的问题时较为奏效。然而，鉴于产品设计的

知识具有多样性、复杂性与动态性，浅层网络由于受

到指数增长的计算单元影响，往往发生函数表达能力

欠全面与欠完整的情况。在之后很长的一段时间里，

智能 CAD 研究在替代设计师寻找 优解方面进展缓

慢，而在辅助设计师方面又一直得不到重视。 
与基于程序的设计方法相比，数据驱动的生成设

计方法能够专门运用数据挖掘技术来探索创造力，使

隐性创意知识显性化，可有效减少设计师头脑中预置

知识反复调用和取舍的过程，有效避免设计结果的模

糊性与不确定性的形成机会。然而，在对抗生成网络

诞生之前，数据驱动设计方法侧重于数据挖掘和检索

技术[33]，在为创造性思维提供数据驱动策略方面仍存

在较大的缺陷。具体来说，即使基于网络的关联浏览

器（如 Refinery）是探索和可视化的好方法，用户也

只能检索关联或类比，而没有引导地进行创造思考[34]。

此外，大多数数据都是以语义方式表达的，即使它可

以在图形中可视化，这意味着对创意生成的研究较

少。大量的研究都受到人类注意力机制的启发，如图

像记忆性预测、图像检索、重点标记搜索[35-37]，这有

利于人们以视觉方式学习思想。Han 的组合器试图将

关联或类比图像组合成对于创造力的刺激方式，但未

能将它们合成为一个图像。通过识别上述问题，Peter
探索了两种分别有助于产生语义思想和视觉思想的

模型，并对组合的创意进行集成。 
通 过 观 察 大 量 具 有 创 造 力 的 产 品 设 计 案 例 ，

Boden 区分了人工智能建模的三种创造性过程：组合

创造力（在已有的规则内发生变化，强调优化与改

进）；探索性创造力（将两个或两个以上的概念进行

组合，将现有内容以新的形势呈现在过程中）和转化

性创造力（突破原有概念，打破规则）[38]。在探索性

创造性中，Boden 将概念空间的探索视为一种领域地

图探索，并将所有的可能性都攘括在内，如偶然性和

创造性。Wiggins 总结了 Boden 对创造力的层级描

述 [39]，并提出了一个描述探索性创造力的框架。

Toivonen 将探索性创造力定义为从数据挖掘视图在

给定数据中查找固定类型的模式、规律或模型[40]。 
Arthur Koestler 提出了一种创造性思维模型，这

种模型被称为“双相关搭配 bisociation”[41]。在此模

型中，通过在多个学科中选取两个知识并进行融合来

解决技术问题，而这两个知识在此之前并没有关联或

者只有非常稀疏的联系[42]。Dubitzky 等人将双相关搭

配与 Boden 对组合创造力的定义进行比较，从计算创

造力的角度提出了一个 bisociation 的框架[43]。Chen
的认知研究还表明，将远域、不太常见的例子相结合，

可以为产品创新设计任务提供更新颖的解决方案与

概念[44]。 
结合 koestler 的 bisociation 模型和 boden 的探索

性创造力，目前多个研究提取出一种基于对抗生成网

络的数据生成设计方法：将数据集作为知识库，可以

像在地图中一样进行探索，数据可以看作是分布在地

图上的不同位置。当从不同的领域收集知识库中的数

据，并理解数据之间的任何隐性或显性关系时，可以

通过在地图中组合他们来激发创造性的想法。 
为了促进这种类似地图的创造性思维过程，下面

将介绍两个模型：语义思维网络和视觉概念组合模

型。语义思维网络为数据的检索和可视化提供了一种

有意义的方法，期望在检索和可视化过程中产生启

发。给定两个可能不被视为紧密相关的概念，视觉概

念组合模型能够以可视化的方式将两个概念混合在

一起。 

3.1  语义思维网络 

信息网络在数据结构和数据可视化方面具有许

多优势 [45-46]，例如可以集成来自不同领域的大量信

息。在各种知识探索领域，基于网络的可视化分析工

具被设计用来减轻信息过载和帮助浏览知识，例如在

本文中介绍的关联浏览器精炼。网络结构提供了元素

之间互连性的量化表示方法，而网络组成描述了网络

组成元素的特征，并量化了这些属性的多样性。网络

的元素称为节点，两个节点之间的关系通常表示为一

条线，称为 edge（边）[47]。 
目前，可用的网络数据库如 WordNet、ConceptNet

和 YAGO 都是基于本体论的，使得本体论之间的关

系在语义上是过于紧密，很难激发创造性的思维[48]。

例如，给定关键字“脱盐”，从 ConceptNet 检索到的

结果是盐、过程、脱盐器、分离等。对于基于远关联

的检索技术，结果可能更有用，例如太阳能、反渗透、

疏水膜，因此，构建一个远相关的语义网络对于信息

检索是非常必要的。一般的网络建设过程包括数据采

集、数据预处理、网络数据建设和网络分析。通常，

数据源可以通过多种方式获得，如网络爬虫等。在数

据 预 处 理 步 骤 中 ， 与 传 统 的 无 监 督 统 计 方 法 如

TF-IDFs 相比，语言学上的方法在自然语言处理任务

（如浅层通用 NLP 框架）中更善于捕获语义和句法

意义。在浅层框架的句法层次上，分析包括标记化、

词性标注（POS 标记）、消歧（二异性消除）和短语

组块。语义三元组是一种包含两个概念词或短语及其
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关系的数据结构，它是通过对预先定义的词和短语进

行匹配来构造的。例如，Adobe Sensei 人工智能作设

计的底层技术，集成在 Adobe 系列软件中的 AI。著

名设计师斯塔克向该软件输入一些信息（如用料、外

观、用途等）软件经过接收、处理、分析等过程掌握

了设计这把椅子的基本要求（如舒适、稳固等），同

时了解了 Kartell 和斯塔克的审美偏好， 终生成座

椅，Adobe Sensei 软件设计的 AI 座椅见图 4。 
近年来，由于支持向量机、条件随机场和深度神

经网络等先进的机器学习框架，有监督的方法展示出
了更好的效果。lample 等提出了一种结合双向长短期
记忆和随机条件领域的神经结构，在命名实体识别任
务中取得了 新的效果。类似地，越来越多的基于卷
积神经网络和递归神经网络的模型在关系抽取和关
系分类任务的顶端执行。 

以上算法模型使得人们只要能想象得到的事物

之间，都可以进行匹配，基础匹配原型有 4 种：文字

与 文 字 、 文 字 跟 图 像 、 图 像 与 文 字 、 图 像 与 图 像

AutoDraw 之间的匹配。基于设计元素的 AI，有字体

匹配方案、自动配色方案、基于线稿自动上色、自动

校正手绘图形等。基于 4 种匹配原型，诞生了许多专

业门类的人工智能设计师：海报设计师 arkie、建筑

师 Kool-X、LOGO 设计师、网页设计师等，也有专门

的“艺术家”。这些人工智能设计师的设计知识数据主

要是从使用 web 爬行的设计网站上收集的，而来自不

同领域的通用知识数据则是从 wikipedia 上收集的。

爬网的设计网站包括设计博客网站，如 yanko design、

designboom、dezen，以及设计奖网站，如 red dot 和 if 
design award。从爬网文本中获取的原始数据是主语

和宾语的名词和名词短语，包括形容词+名词、名词+
名词、动名词、动名词短语等，并在斯坦福大学 corenlp 

 
 

图 4  Adobe Sensei 软件设计的 AI 座椅 
Fig.4  AI Seat designed by Adobe Sensei software 

 
中使用标记化和词性标记等自然语言处理技术进行

检测。然后将这些基本概念作为语义本体网络中的节

点，如果它们出现在同一个句子或子句中，则构建它

们之间的关系。这些关系通过提出的视差滤波器进行

滤波， 后通过应用频繁项集挖掘规则分配权重。 

3.2  视觉概念组合 

视觉概念组合模型是对 koestler 的 bisociation 的

一种实现，在每个 bisociation 中给出两个概念，目的

是生成一个综合了这两个概念的 bisociation 图像，视

觉概念组合模型的实现见图 5。 
在计算上综合两个不同概念的照片真实图像的

生成是一个具有挑战性的问题。近年来，随着在计算

上综合两个不同概念的照片真实图像的生成是一个

具有挑战性的问题。近年来，随着深度神经网络在有

监督学习方法中的日益普及，生成性对抗网络（gan）

在计算机视觉领域显示出了良好的应用前景。它们由

两个模型组成，一个生成器 G 和一个鉴别器 D，这是 
 

 
 

图 5  视觉概念组合模型的实现 

Fig.5  Realization of visual concept combination model 
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两个分别训练以相互竞争的神经网络。 
生成性对抗神经网络已经被应用于许多与图像

生成相关的任务中。学者训练生成卷积神经网络，生

成给定对象类型、视点和颜色的三维椅子、桌子和汽

车。也有学者研究了图像到图像转换问题的条件对抗

网络，例如将一般草图转换为精细的、效果图级别的

彩色图像，这是产品设计行业的一项必要工作，以及

提出了基于文本描述的叠层生成对抗网络（Stack- 
GAN）来生成真实感图像，但其模型只能合成一类图

像 ， 随 后 有 学 者 提 出 了 一 种 循 环 一 致 性 对 抗 网 络

（Cycle-Consistent 敌对网络，简称(Cycle GAN)，用

于学习将图像从样式 a 转换为样式 b，但其模型无法

将两种样式的特征结合起来。作为一种有监督的学习

方法，首先通过采集代表两个已知概念的图像建立两

个数据集。除了保持所有图像的分辨率相同外，不需

要对训练图像进行预处理。两个输入是表示其相应概

念的训练图像，高斯分布用作生成器的噪声分布 z。

设计师 Philipp Schmitt 同 Steffen WeisschAir 一道开启

了一个名为 chAir 的项目，该项目的核心算法是为每

个数据集创建两个鉴别器，然后应用深卷积生成对抗

网络（deep convolutional generative adversarial net-
works, DCGANs）来训练生成器和两个鉴别器，第一

个鉴别器的模块可以检索图像并通过自我学习自动

生成模拟图像，第二个鉴别器的模块为优化模块，用

于 检 测 自 动 生 成 图 像 的 真 实 性 并 进 行 自 我 修 正 ，

chAir 通过对来自 Pinterest 的 562 个椅子的设计数据

集进行自主学习，基于上述两大模块的相互配合自动

生成了数百款造型，随后 schmitt 挑选了部分造型利

用铝网、黄铜管以及轻木制作出了四款微缩原型，视

觉概念组合模型的实现见图 6。 

3.3  基于数据驱动的生成设计方法的缺陷 

从以上 新的研究进展中可以看出，基于对抗生

成网络的深层网络结构在探索设计参数分布规律、知

识获取与表达、输入输出量的函数关系上有了较大进

步：（1）可为设计师解读用户自选智能化设计输出产

品的符码偏好和内隐关联机制；（2）提供了远距离语

义的智能匹配与视觉概念组合，在生成设计方案的新

颖性、多样性和数量独立性方面具有较大优势，同时

降低了设计的技能门槛；（3）可以系统分析目标用户

认知语境的特定构成要素，进而帮助设计师激发创意

灵感。 
基于数据驱动的生成设计方法受限于算法模型

过于自由不可控，使设计的实现方式仍然局限于传统

的外观可视化层面，并且高度重视外观造型的新颖性

缺乏对设计使用性、安全性细节的关注，同时无法将

研究范围从传统的视觉层面转向功能—行为—结构

的系统化层面，更无法触及到后工业时代以用户体验

为核心的互联网式创新、以服务创新为本的商业模式

设计、以人为基础的社会性创新作为载体的设计趋势。 

4  结语 

人工智能从 1955 年的提出至今已有六十四年的

时间，以脑认知科学为基础，从机器感知、模式识别、

自然语言处理的弱人工智能到未来以神经科学为基

础的知识工程专家系统，且具有空间感、形象感、想

象力、创造力等方面的类脑人工智能必将成为下一轮

工业革命的核心。由此带来的变革不仅体现在设计方

法上，而且对设计师的工作方式、人才培养等都提出

了诸多挑战。 
人工智能的设计方法还需要把问题抽象为数据

驱动的封闭问题，在以下方面与设计思维相比还有很

大的挑战：（1）缺乏哲学、美学、人性友好认知层面

的理解能力；（2）缺乏知识推理能力；（3）缺乏记忆、

常识、经验、技巧与知识学习能力；（4）缺乏举一反

三的小样本学习能力；（5）缺乏可理解性以及高层规

划、决策与组织能力。 
也就是说目前基于数据驱动的人工智能设计方

法在知识驱动层面无法借助人类的想象力，于是结合

艺术美学等文化，提出了富有创新性的解决方案，因

此，短时间内以知识驱动为基础的设计工作将不会被

人工智能所取代。或许在不久的将来，设计师会成为

人工智能技术的甲方，作为一个定义问题的决策者，

给出需求和方程，人工智能技术则是一个求解问题的

执行者，能高效地解出方程。 
 

 
 

图 6  视觉概念组合模型的实现 
Fig.6  Realization of visual concept combination model 
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借助人工智能技术构建具有中国特色的设计理

论与方法。德国系统设计理论、美国公理化设计理论、

日本质量设计理论和前苏联 TRIZ 设计理论使这些国

家的制造业在实现高质量发展的路上行稳致远。在人

工智能的背景下，我国也应该基于生态可持续设计、

中国传统造物智慧启迪、脱贫攻坚背景下的社会创新

设计、“一带一路”推动构建人类命运共同体的基础

上，进一步开发深度学习的深层网络结构，探索设计

参数分布规律、知识获取与表达、输入-输出量的函

数关系，以及优化网络结构特征，开发出系统的、可

随时被调用的设计方法与创新工具，确保设计结果与

目标用户复杂认知语境中正向语用信息的有效匹配，

从而提高设计方向的正确性与内容的准确率，减少设

计师头脑中预置知识反复调用和取舍的过程，有效避

免设计结果的模糊性与不确定性的形成机会，为设计

师进行推演尝试、原型开发、可靠性评价、快速测试

与迭代的设计程序提供关键设计技术，进而提高产品

设计结果的可靠性。其适用范围可扩展至其他类似的

高端制造装备，亦有效弥补了现有设计体系与高校科

研人员无法服务国家重大战略的缺陷。 
避免因追求经济效率带来的“复刻”、“山寨”。

人工智能技术在风格迁移、转化、匹配方面具有较大

的优势，非常容易产生“复刻”、“山寨”的设计结果，

因此，基于人工智能的设计方法应助力企业从供给侧

改革入手，深挖用户 新需求，研发满足细分领域和

特殊工况的新产品与新功能，成为企业提升竞争力的

一个契机。将智能化设计、生理评价导入设计程序中，

有助于企业提升设计的核心竞争力。产品所承载的设

计信息传递出承担社会责任的态度，可在企业与用户

之间构筑稳定的关系，唤起用户对特定品牌的积极

印象。 
扩展基于人工智能的产品设计方法疆域。产品设

计的成功，更多在于它策略、方法与技能技巧的一面，

而非创意层面上的挑战。由此展开的形势和局面，也

迫使人工智能设计师不断学习创意之外的诸多知识

与工具，例如产品设计本身，从强大到夺取新的市场

份额，还需要考虑设计管理层面的市场营销、供应链

管理、财务预算、资源配比、团队技能配套整合、过

程管控、项目按计划交付等，因此，设计线上线下系

统闭环反馈的系统设计师、训练计算机进行设计的训

机设计师、设计人机协同体验的体验设计师的培养也

成为了新的课题。 
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