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摘要：目的 为实现在满足用户偏好前提下的产品形态创新设计，以保证新形态的市场接受度和降低产

品开发风险，从而探索一种神经网络算法和象元理论相结合的轮毂形态设计方法。方法 首先运用 KJ

法建立目标轮毂样本库，并采用李克特量表和三角模糊法，对样本的用户模糊偏好值进行量化，其次引

入象元理论中的本体象元对轮毂形态特征因子进行提取和归类，构建轮毂形态本体象元空间，并进行轮

毂本体象元组合编码处理；再次通过 BP 神经网络算法探析轮毂形态本体象元组合编码和用户模糊偏好

值之间的映射关系，用于预测和输出用户模糊偏好值最佳的本体象元组合方案；最后对最佳本体象元组

合方案进行拓展，构建喻体象元空间，并运用形状文法规则对最佳本体象元组合方案进行形态创新设计。

结论 BP 神经模型测试结果显示 MSE 为 0.005 5，表明模型精度良好，且最终 4 个设计方案的实际评价

值和预测值的 MSE 为 0.005 3，验证了该设计方法的有效性，能够为相关设计人员提供了一定的理论

参考。 
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Hub Form Design Based on Neural Network and Pixel Theory 

SUN Li, QIN Zhong-zhi, ZHANG Shuo, JIANG Wei, ZHAO Jian, WU Jian-tao 
(School of Art and Design, Yanshan University, Hebei Qinhuangdao 066000, China) 

ABSTRACT: The work aims to explore a hub form design method combining neural network algorithm and pixel theory, 

so as to realize the innovative design of product form under the premise of satisfying user's preference, ensure the market 

acceptance of the new form, and reduce the risk of product development. Firstly, the KJ method was used to establish the 

target hub sample library, and the Likert scale and the triangular fuzzy method were used to quantify the user's fuzzy 

preference value of the sample. Secondly, the ontology pixel in the pixel theory was introduced to extract and classify the 

morphological characteristic factors of the hub, construct the hub form ontology pixel space, and process the hub ontology 

pixel combination code. Then, the BP neural network algorithm was adopted to analyze the mapping relationship between 

the hub form ontology pixel combination code and the user's fuzzy preference value, which was used to predict and output 

the optimal ontology pixel combination scheme of the user's fuzzy preference value. Finally, the optimal ontology com-

bination scheme was expanded to construct a metaphorical element space, and the optimal ontology pixel combination 

scheme was subject to innovative design of form by the rules of shape grammar. The test results of the BP neural model 

show that the MSE is 0.005 5, indicating that the model has good accuracy, and the MSE of the actual evaluation value 

and predicted value of the final four design schemes is 0.005 3, which verifies the effectiveness of the design method and 

can provide relevant designers with certain theoretical reference. 

KEY WORDS: user's preference; BP neural network; pixel theory; form innovation; hub design 
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汽车轮毂形态作为汽车整体形态的重要表征之

一，其形态特征直接影响用户偏好，进而影响用户的

消费选择。因此，对企业而言，如何提升新设计的成

功率和规避产品开发风险是企业生存和发展的关键，

这使如何实现在满足用户偏好前提下的产品形态创

新设计成为设计热点问题[1-2]。目前关于产品形态的

用户偏好研究主要集中于产品形态特征与意象或用

户偏好的匹配关联，程永胜、徐晓琪[3]运用 BP 神经

网络构建了电动汽车造型意象预测模型，该模型运用

统计学方法，结合 BP 神经网络对电动汽车造型特征

和感性意象的隐性关联进行研究，提升了造型意象预

测能力。尹磊、黄黎清[4]针对电动汽车中前大灯造型

意象问题，采用 BP 神经网络分析设计要素与用户情

感之间的相关性。陈世斌、杨双建[5]等采用双 BP 神

经网络训练的思路，建立小轿车外观设计元素与感性

意象间的对应关系，得到设计方案的感性意象预测模

型，达到了设计方案与用户感性意象目标的趋同。杨

冬梅、李竹一[6]等采用 PSO-BP 神经网络解决工业装

备造型元素特征与用户感性认知间的映射问题，实现

了工业装备造型优化设计。王欢欢、初胜男[7]等采用

BP 神经网络技术，在 MATLAB 中搭建汽车造型轮廓

与意象语义之间的关系模型，实现对汽车侧面造型风

格的快速判断。候康宇、吕健[8]等则应用卷积神经网

络对特定意象风格下的苗族图案进行特征提取，实现

了意象风格与特征元素的映射关联。上述文献均通过

提取产品设计元素因子与偏好因子，然后运用神经网

络技术构建了产品设计元素与用户偏好之间的映射

关系，实现了对若干个产品形态特征组合方案的感性

偏好值预测，从而满足了用户偏好。然而在方案设计

阶段往往只是将已收集提取的设计元素因子进行重

新排列组合，其组合输出的结果创新程度有限，难以

有效满足用户的形态创新需求。象元理论是由吴俭涛
[9]于 2018 年提出的一种以本体-喻体象元为核心的形

态设计方法，首先通过本体象元以模块化的方式实现

产品形态归类，即产品形态特征因子的提取和分类；

然后通过喻体象元以联想关联的方式实现产品形态

的拓展，即产品形态特征因子的拓展和衍生，丰富设

计元素。通过本体-喻体象元的相互结合，可以有效 
 

地对产品形态进行关联性创新，保证产品形态的继承

性和创新性，进而有利于保证新方案与初始方案在用

户偏好方面的一致性和形态方面的创新性。因此，本

文将尝试提出一种基于神经网络和象元理论的轮毂

形态设计方法，通过 BP 神经网络预测和输出用户偏

好最佳的设计组合，然后通过象元理论对该设计组合

进行形态创新设计，用于解决满足用户偏好前提下的

产品形态创新设计问题。 

1  研究思路 

满足用户偏好前提下的产品形态创新设计研究

思路主要包含产品形态与用户偏好的匹配过程和形

态创新设计过程。其核心思路为：根据用户主观感受

获取目标产品形态的用户模糊偏好值，通过建立数理

模型使产品形态与用户模糊偏好之间取得耦合平衡，

并基于此种平衡状态进行下一步形态创新设计。具体

的研究框架可分述为 4 个阶段，见图 1。 

1.1  建立目标产品样本库 

目标产品样本库是指在产品形态共性和个性方

面具有代表性和概括性的产品，它主要由符合国家、

企业标准的常见产品、热门产品和经典产品组成。常

见产品是指当前市场中最为常见和普遍的产品，它代

表了该类产品的基本型；热门产品是指当前市场中销

量偏高和受欢迎程度偏高的产品，它代表了该类产品

的期望型；经典产品指在整个市场历史中的某一阶段

最具代表性的产品。三者可以通过相关企业官网、期

刊和书籍及在线商城等渠道进行初步搜集，然后运用

KJ 法和专家小组对产品进行分类筛选，剔除相似形

态和模糊形态，最终建立目标产品样本库。 

1.2  建立产品形态本体象元空间  

参考已建立的目标产品样本库，利用象元理论对产

品形态进行模块化拆解，构建产品形态本体象元空间。

象元[10]作为产品形态的特征基因，决定了产品形态的呈

现与变化，因此不同产品形态也对应着不同形式和数

量的具体象元。在象元理论中将产品基本象元分为五

大类[11]， 

 

 
 

图 1  研究思路 
Fig.1 Research ideas 
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分别是表达产品基本结构特征和尺寸特征的骨——

面象元；表达产品运动状态特征的动——静象元；表

达产品形态数量特征和形态变化趋势特征的量——

势象元；表达产品种类特征和局部细节特征的共——

个象元，以及表达产品具体形态特征和根据产品形

态而产生联想的本体——喻体象元，五类象元具体关

系见图 2。因此，本文将通过骨——面象元、共——个

象元、动——静象元和量——势象元等本体象元对目

标产品形态进行模块化归类，建立产品形态本体象

元空间。 
 

 
 

图 2  五大象元关系 
Fig.2 Five-pixel relationship 

 

1.3  获取用户模糊偏好值 

满足用户偏好是产品在市场上成功的关键，准确

获取用户偏好程度则是产品设计的第一关键。目前，

通过李克特量表获取用户对产品主观感受的量化评

价是常用技术手段，以{–3、–2、–1、0、1、2、3}

的 7 级特表为例，传统的李克特量表通常以 1 个单位

为评价增量，然而由于用户偏好的模糊性和主观性，

用户的偏好评价结果通常不能被准确地描述[12]。而三

角模糊作为一种模糊数计算方法，能够有效地进一步

将模糊的用户偏好评价转换为定量数值，有效提升用

户的评价效果且便于操作和运算。因此，本文将李克

特量表和三角模糊法相结合，采用 7 级李克特量表对

样本进行评价，将样本评价均值转化为三角模糊数，

从而对样本的用户模糊偏好值进行量化处理。假设 n
位评价者关于 j 个样本的用户偏好程度进行评价，测

试者对其评价可视为模糊评价值，转化为三角模糊

数，表示为： 

( , , )u u u u
p p p pZ a b c

 
(1) 

其中： 1,2,3, , 1,2,3, ,p g u t  ； ； u
pZ 为第 u 个

用户关于第 p 个样本的三角模糊数； u
pa 为第 u 个用

户关于第 p 个样本的模糊数的下限； u
pb 为第 u 个用户

关于第 p 个样本的模糊数可能性最大的值； u
pc 为第 u

个用户关于第 p 个样本的模糊数的上限；g 为样本数

量；t 为测试人员数量。 

构建 t 位测试者关于 g 个样本的模糊评价矩阵，

并将其表示为： 
1 2
1 1 1
1 2
2 2 2

1 2

t

t

t
g g g

Z Z Z
Z Z Z

Z Z Z

 
 
   
 
  




   


Z

 

(2) 

假设测试者的重要模糊权重记为 W，则 n 位测试
者的模糊权重向量可表示为： 

1 2( , , , )tW W W W
 

(3) 

t 个测试者对样本 p 的用户偏好综合模糊评价集
为 D，则： 

1 2( , , , )pD D D D 
 

(4) 

( , , )p p p pD A M F  (5) 

1

t
u u

p p
u

A a w


 
 

(6) 

1

t
u u

p p
u

M b w


 
 

(7) 

1

t
u u

p p
u

F c w


 
 

(8) 

( 2 ) / 4p p p pD A M F  
 

(9) 

其中： 1,2,3, , 1,2,3, ,p g u t  ； ； pD 为 t 个测

试者对第 p 个样本的综合模糊偏好值； pA 为 t 个测试

者对第 p 个样本模糊数的下限和； pM 为 t 个测试者

对第 p 个样本模糊数可能性最大的值和； pF 为的 t
个测试者对第 p 个样本的模糊数的上限和。最后根据
式（9）将用户偏好度的三角模糊数进行去模糊化处
理，实现用户模糊偏好值的定量计算。 

1.4  构建 BP 网络模型 

BP 是一种按误差逆传播算法训练的多层前馈网

络，它具有学习和存贮大量的输入—输出模式映射关

系，且无需事前揭示描述这种映射关系的数学方程的

特点，是目前应用最广泛的神经网络模型之一。BP

算法的学习过程由信号的正向传播与误差逆向传播

两个过程组成。算法开始后，设定学习次数上限和误

差阈值和学习系数 η。并对连接权值和阈值赋予小的

随机数，一般在[−1,1]。输入样本数据，网络正向传

播，得到隐含层与输出层的值。然后比较输出层的值
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与期待值的误差，若误差大于阀值，则转入误差的逆

向传播阶段，将输出误差按照某种子形式，通过隐

含层向输入层返回，从而获得各层单元的参考误差

或误差信号，作为修改各个单元权值的依据，进而

对中间层和输出层权值和阈值进行更新，更新的算法

为 δ 学习规则。其具体的数学定义为：输入层向量为
T

1 2 3( , , , , )nx x x x X ，xi 代表输入层第 i 个神经元的

值 ， n 代 表 输 入 层 神 经 元 数 量 ； 隐 含 层 向 量 为
T

1 2 3(y , , , , )my y y Y ，yj 代表隐含层第 j 个神经元的

值 ， m 代 表 隐 含 层 神 经 元 数 量 ； 输 出 层 向 量 为
T

1 2 3( , , , , )lo o o o O ，ok 代表输出层第 k 个神经元的

值 ， l 代 表 输 出 层 神 经 元 数 量 ； 期 望 输 出 向 量 为

1 2 3( , , , , )ld d d d D ，dk 代表输出层第 k 个神经元的

期望值，l 代表输出层神经元数量。 

将输出层到隐含层的权值连接矩阵定义为 V。 

11 12 1

21 22 2

1 2

...

...

... ... ... ...

...

m

m

n n nm

v v v
v v v

v v v

 
 
 
 
 
 

V

                 

 
(10) 

其中：vnm 代表隐含层第 m 个神经元时对应的输

入层第 n 个神经元的权值。 

将隐含层到输出层的权值连接矩阵定义为 W。 

11 12 1

21 22 2

1

...

...

... ... ... ...

...

l

l

m m ml

w w w
w w w

w w w

 
 
 
 
 
 

W  

               

 (11) 

其中：wml 代表输出层第 l 个神经元时对应的隐

含层第 m 个神经元的权值。 

对输出层，有 ( )k ko f H ， 

0

, 1, 2,3, ,
m

k jk j
j

H w y k l


   ， (12) 

对隐含层，有 

0

( ), , 1,2,3, ,
n

j j j ij i
i

y f H H v x j m


    ， (13) 

同时转移函数法 f(x)采用单极性 Sigmiod 函数： 

1
( )

1 xf x
e


  

(14) 

该函数具有连续可导的特点，且具有： 
'( ) ( )[1 ( )]f x f x f x 

 
(15) 

定义输出层实际值和预测值的误差为 E， 

2 2

1

1 1
( ) ( )

2 2

l

k k
i

E D O d o


   
 

(16) 

通过式（10）将误差 E 展开到隐含层为： 

2 2 2

1 1

2

1 0

1 1 1
( ) ( ) ( ( ))

2 2 2

1

2

l l

k k k k
k k

l m

k jk j
k j

E D O d o d f H

d f w y

 

 

      

  
      

 

  (17) 

通过式（11）误差 E 展开到输入层为： 
2

1 0

2

1 0

1
( )

2

1

2

l m

k jk j
k j

l m n

k jk ij i
k j i o

E d f w f H

d f w f v x

 

  

  
        

   
        

 

    (18)

 

对输出层和隐含层分别各自定义一个误差信号
o

kP 与 y
jP  

对输出层的权值调整量可写为： 

, 0,1,2,3, , ; 1,2,3, ,o
jk k jw P y j m k l       (19) 

对隐含层的权值调整量可写为： 

, 0,1,2,3, ; 1,2,3, ,y
ij j iv P x i j m      

 
(20) 

通过链式求导和偏导处理，最终可将权值调整量
分别写为： 

( ) (1 )o
jk k j k k k k jw P y d o o o y           

 
(21) 

1

(1 )
l

y o
ij j i k j j i

k
v P x P y y x 



         
 

(22) 

更新权值和阈值后，再次将样本数据作为输入，
得到中间层与输出层的值，计算误差是否满足，学习
次数是否达到指定值，如果达到，则学习结束。 

本文拟通过计算机模拟智能算法。采用 matlab
软件调用相关函数包来建立用户偏好度预测模型。基
于上述阶段所获取的产品形态象元空间和用户模糊偏
好值，利用 BP 神经网络算法探析产品形态象元组合
编码和用户模糊偏好值之间的映射关系，通过建立样
本数据集来进行 BP 神经网络训练和测试，最后预测
和输出用户模糊偏好值最佳的本体象元组合方案，具
体见图 3。 

1.5  建立喻体象元空间 

基于上文预测模型输出的用户模糊偏好值最佳
的本体象元组合方案，对该方案中的本体象元形态进
行联想发散，选取联想结果中与本体象元相似度较高
的事物来建立喻体象元空间[13]，如图 4 所示。由于喻
体象元与本体象元之间的相似性，一方面保留了本体
象元组合的基本特征，保证了前后两者形态之间的继
承性，有利于保证用户偏好值的稳定性和延续性；另
一方面对本体象元组合的基本形态进行了拓展和衍
生，取代初始的本体象元，丰富了设计要素，提供了
形态创新动力，保证了形态的创新性。假设最佳本体
象元组合方案 A 由若干个本体象元构成，将方案 A
记为 A={X1,X2, X3,Xn},Xh 代表第 h 个本体象元；每一
个 本 体 象 元 对 应 联 想 产 生 的 喻 体 象 元 记 为
Sh={Sh1,Sh2,Sh3,Shq}，Shq 代表第 h 个本体象元的第 q
个喻体象元，其喻体象元空间矩阵记为 Y，则得： 

11 12 1

21 22 2

1 2

...

...

... ... ... ...

...

q

q

h h hq

S S S
S S S

S S S

 
 
 
 
 
  
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(23)
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图 3  BP 网络结构 
Fig.3 BP network structure 

 

 
 

图 4  喻体象元空间示例 
Fig.4 Example of metaphorical pixel space 

 

1.5  形态创新设计 

结合上述的喻体象元空间，运用形状文法对用户

模糊偏好值最佳的本体象元组合方案和喻体象元进

行形态融合创新设计。形状文法作为一种跨学科应用

的造型设计方法 [14-15]，被广泛应用于产品造型创新

中，通过利用形状文法的推演规则重构初始形态空间

和结构，不仅可以生成新的产品形态，还能实现产品

特点的继承性与创新性，其基本表达为： 
( , , , )G S L R I  (24) 

其中：G 指变化衍生后的形状集，S 指形状集合，

L 指符号集合，R 指形状规则集合，I 是初始形状[16-17]。

其形状规则 R 主要包含修改性规则和生成性规则，见

表 1。本研究将 BP 神经网络预测输出的用户模糊偏

好值最佳的本体象元组合方案作为初始形态 I，并结 
 

表 1  形状文法推演规则 
Tab.1 Shape grammar deduction rules 

规则名称 方法 适用范围

R1=置换 
使用其他形态代替部分或全部初始

形态 

R2=增删 增加或删除部分初始形态 

形态 

替代性

创新 

R3=旋转 对初始形态进行角度变换 

R4=缩放 缩小或放大初始形态的部分或整体 

R5=平移 对初始形态的部分进行直线移动 

R6=错切 
对初始形态的部分或整体按比例向

相反方向移动 

R7=复制 对初始形态进行复制 

R8=拉伸 
沿某一方向对部分初始形态比例进

行修改 

形态 

变异性

创新 

合喻体象元空间，将喻体象元空间中的形状作为 L，

使初始形态 I 在形状文法推演规则作用下得到新的形

态 S，达到在满足用户偏好的初始产品形态基础上进

行创新设计的目的，以生成用户偏好良好且创新性强

的方案。 

2  设计实例 

为验证上述方法的有效性，以汽车轮毂形态设计

为例，结合 BP 神经网络算法和象元理论对汽车轮毂

进行满足用户偏好前提下的产品形态创新设计。 

2.1  构建产品样本库 

通过相关企业官网、期刊和书籍及在线商城等渠

道进行初步搜集，分别选取各大品牌各系列基础版汽

车及各大汽车品牌官网近年来销售量前 5 的车型，并

提取其轮毂作为产品样本。同时选取各品牌历史上的

经典汽车并提取其轮毂作为样本，共收集到 216 幅轮

毂图片。剔除相似形态图片和模糊形态图片后得到

162 幅轮毂图片，并建立了产品样本库。由于篇幅有

限仅展示部分，见图 5。 
 

 
 

图 5  轮毂样本库图片 
Fig.5 Image of hub sample library 

2.2 构建产品形态本体象元空间 

基于前文建立的产品样本库，采用贝塞尔曲线对
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图片中的轮毂轮廓进行提取，以用于描述轮毂形态特

征。通过专家咨询和象元理论中的骨——面象元、共—

—个象元、动——静象元和量——势象元等本体象元

概念对样本轮毂形态进行模块化拆解和分类。根据轮毂

基本结构特征分别将骨面象元划分为辐条式、盘面式、

网状式；根据轮毂辐条形态的种类特征将共象元划分为

矩形、V 形、I 形、L 形、Y 形、多边形、双线形、S

形、扇形；根据轮毂局部细节特征将个象元划分为描边

式、镂空式、沟壑式；根据轮毂辐条形态的运动状态将

动静象元划分为稳定式，旋转式、放射式；根据轮毂中

辐条的数量所呈现出 3、4、5、7 的倍数特征，将量象

元划分为 3 幅、4 幅、5 幅、7 幅；根据轮毂辐条的形

态变化趋势将势象元划分为内缩式和外扩式，最终获得

轮毂形态本体象元空间，共计 24 个象元，见表 2。 

2.3  获取用户模糊偏好值  

基于前文建立的 162 个轮毂样本库，结合李克特 
 

量表建成 7 级用户偏好量评价表，评价集 Q={非常喜

欢，很喜欢，喜欢，一般，不喜欢，很不喜欢，非常

不喜欢}。邀请 8 位汽车深度爱好者作为测试人员，

其中男性 6 名，女性 2 名。为了保证评价结果的有效

性和客观性，首先为排除色彩、材质对用户评价的干

扰，对所有图片进行去色相处理；其次为了避免长时

间浏览图片后产生的视觉疲劳和生理疲劳对评价结

果的影响，将 162 个轮毂样本划分为 8 个单元，每个

单元平均分配 20 张图片，最后一个单元为 22 张图片，

要求用户在评价过程中，每两个单元之间设置 10 分

钟的休息时间；再次邀请上述的 8 名被测人员在观察

162 个轮毂样本后分别对其进行用户偏好评价，以获

取每个样本的用户偏好值；最后参考文献[19]给出的

数据模糊转换实施方法，按照表 3 进行三角模糊数置

换，计算得出用户模糊偏好值，由于篇幅有限仅展示

部分，见表 4。 

 

表 2  轮毂本体象元空间 
Tab.2 Pixel space of hub ontology 

类别 子类别 示例 

骨——面象元  
 

辐条式 
 

盘面式 
 

网状式 

  

 
V 形式 

 
I 形式 

 
矩形式 

 
双线式 

 
Y 形式 

共象元 

 
L 形式 

 
多边式 

 
S 形式 

 
扇形式 

 共——个象元 

个象元 
 

镂空式 
 

描边式 
 

沟壑式 

  

动——静象元  
 

稳定式 
 

旋转式 
 

放射式 

  

量象元 
 

三幅式 
 

四幅式 
 

五辐式 
 

六辐式 

 

势——量象元 

势象元 
 

内缩式 
 

外扩式 
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表 3  模糊转换等级 
Tab.3 Fuzzy conversion level 

量表分值 语义等级 三角模糊数 

1 非常不喜欢 （0，0，0.1） 

2 很不喜欢 （0，0.1，0.25） 

3 不喜欢 （0.15，0.3，0.45） 

4 一般 （0.35，0.5，0.65） 

5 喜欢 （0.55，0.7，0.85） 

6 非常喜欢 （0.75，0.9，1） 

7 很不喜欢 （0.9,1,1） 

 
由于上述邀请的 8 位测评者具有相近的汽车爱

好背景，故可将他们对样本的指标权重视作相同，即

W=1/8。再按照式（5）—（8），计算得到用户模糊偏

好值。由于篇幅有限仅展示部分，见表 5。 

2.4  构建 BP 神经网络模型 

2.4.1  本体象元组合编码处理 

通过计算机研究产品形态象元与用户偏好之间

的预测模型，首先应将设计变量转换为计算机可识别 
 

的信息数据。用户综合模糊评价值作为输出变量，通

过量化评价和模糊处理后，已经实现了数据化，可直

接作为输出数据集并被计算机识别。然而轮毂形态的

本体象元作为一种非数据的特殊信息形式，作为输入

变量需对其进行编码处理，根据前文已构建的轮毂本

体象元空间，对样本轮毂的本体象元组合进行编码处

理，若该样本轮毂形态中存在该本体象元时，则记为

“1”，若不存在该本体象元，则记为“0”。由图 6 可

知，共有 24 个本体象元，则一个轮毂样本的编码共

计为 24 位，如 100100000000100010010000。按照上

述方法，将 162 个样本依次进行编码处理，编码整理

汇总，见表 6。 

2.4.2  神经网络参数设置 

本文基于 Matlab R2016a 软件构建 BP 神经网络

结构，采用经典的 3 层神经网络结构进行构建，输入

层的神经元节点数量由产品形态的本体象元数量决

定，输出层神经元节点数量由用户偏好值数量决定，

产品形态由 24 个本体象元编码组成，即输入层节点数

量为 24，1 个用户偏好值输出，即输出层节点数量为 1。 

 
 

表 4  用户三角模糊评价值 
Tab.4 User's triangle fuzzy evaluation value 

用户评价三角模糊数 
样本 

用户 1 用户 2 … 用户 7 用户 8 

样本 1 0 0.1 0.25 0.35 0.5 0.65 … 0.55 0.7 0.85 0.35 0.5 0.65

样本 2 0.35 0.5 0.65 0.55 0.7 0.85 … 0.55 0.7 0.85 0.55 0.7 0.85

样本 3 0.55 0.7 0.85 0.15 0.3 0.45 … 0.35 0.5 0.65 0.55 0.7 0.85

样本 4 0.15 0.3 0.45 0.35 0.5 0.65 … 0.55 0.7 0.85 0.15 0.3 0.45

样本 5 0.9 1 1 0.75 0.9 1 … 0.55 0.7 0.85 0.9 1 1 

样本 6 0.35 0.5 0.65 0.35 0.5 0.65 … 0.55 0.7 0.85 0.55 0.7 0.85

样本 7 0.35 0.5 0.65 0.15 0.3 0.45 … 0.35 0.5 0.65 0.15 0.3 0.45

样本 8 0.35 0.5 0.65 0.35 0.5 0.65 … 0.55 0.7 0.85 0.55 0.7 0.85

样本 9 0.15 0.3 0.45 0.15 0.3 0.45 … 0.35 0.5 0.65 0.55 0.7 0.85

样本 10 0.15 0.3 0.45 0.15 0.3 0.45 … 0.55 0.7 0.85 0.15 0.3 0.45

 
表 5  用户综合模糊偏好值 

Tab.5 User's comprehensive fuzzy preference value 

用户评价三角模糊数 
样本 

用户 1 用户 2 … 用户 7 用户 8 

用户模糊

偏好值 

样本 1 0 0.1 0.25 0.35 0.5 0.65 … 0.55 0.7 0.85 0.35 0.5 0.65 0.485 9 

样本 2 0.35 0.5 0.65 0.55 0.7 0.85 … 0.55 0.7 0.85 0.55 0.7 0.85 0.659 4 

样本 3 0.55 0.7 0.85 0.15 0.3 0.45 … 0.35 0.5 0.65 0.55 0.7 0.85 0.560 9 

样本 4 0.15 0.3 0.45 0.35 0.5 0.65 … 0.55 0.7 0.85 0.15 0.3 0.45 0.410 9 

样本 5 0.9 1 1 0.75 0.9 1 … 0.55 0.7 0.85 0.9 1 1 0.850 0 

样本 6 0.35 0.5 0.65 0.35 0.5 0.65 … 0.55 0.7 0.85 0.55 0.7 0.85 0.584 4 

样本 7 0.35 0.5 0.65 0.15 0.3 0.45 … 0.35 0.5 0.65 0.15 0.3 0.45 0.425 0 

样本 8 0.35 0.5 0.65 0.35 0.5 0.65 … 0.55 0.7 0.85 0.55 0.7 0.85 0.485 9 

样本 9 0.15 0.3 0.45 0.15 0.3 0.45 … 0.35 0.5 0.65 0.55 0.7 0.85 0.534 4 

样本 10 0.15 0.3 0.45 0.15 0.3 0.45 … 0.55 0.7 0.85 0.15 0.3 0.45 0.446 9 
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表 6  样本本体象元编码 
Tab.6 Sample ontology pixel code 

本体象元编码过程 
样本 

X1 X2 X3 X4 X5 X6 
样本本体象元编码 

样本 1 1 0 0 1 0 … 0 0 1 0 0 0 1 0 0 1 0 0 0 0 100100000000100010010000

样本 2 1 0 0 0 0 … 0 0 0 0 0 1 0 0 0 0 1 0 0 0 100000010000000100001000

样本 3 1 0 0 1 0 … 0 0 1 0 0 0 0 1 0 0 1 0 0 0 100100000000100001001000

样本 4 1 0 0 0 1 … 0 0 1 0 0 1 0 0 0 0 1 0 0 0 100010000000100100001000

样本 5 0 1 0 0 0 … 0 0 1 0 0 1 0 0 0 1 0 0 0 0 010000000100100100010000

样本 6 1 0 0 1 0 … 0 0 0 1 0 0 1 1 0 0 1 0 0 0 100100100000010011001000

样本 7 1 0 0 1 0 … 0 0 0 0 0 0 1 0 0 0 1 0 0 0 100100100000010011001000

样本 8 1 0 0 0 1 … 0 0 0 0 0 1 0 0 0 0 1 0 0 0 100010000000000100001000

样本 9 1 0 0 1 0 … 0 0 0 0 0 1 0 1 0 0 1 0 0 0 100100100000000101001000

样本 10 1 0 0 1 0 … 0 0 1 0 0 1 0 0 0 0 1 0 0 0 100100100000100100001000

 
然而隐含层神经元节点数量的确定缺乏固定计算公

式和规则，一般需要根据具体问题和实际操作经验来

确定。合理的隐含层神经元节点不仅能提升非线性函

数的拟合精度，还能缩短神经网络的训练时间，故采

用式（23）确定神经元节点数范围，再利用试凑法确

定具体数值，即在满足精度要求下，测试每一个取值

下的结果，并取最佳结果对应的取值为最终值。 

( 3)P n q ≤  (23) 

其中：P 为隐含层节点数量，n 为输入层节点数

量，q 为输出层节点数量。 

通过逐次试验，发现当 P 值为 4 时，该网络结构

的输出误差值最小，最终确定神经网络结构为 24，4，

1，具体结构见图 6。 

 

 
 

图 6  神经网络结构 
Fig.6 Neutral network structure 

 
2.4.3  神经网络训练与测试 

此外，分别设置 Log-sigmoid 函数为激活函数，

purelin 函数为传递函数，网络学习次数为 5 000 次，

误差目标值为 0.01，将预测值与实际值的均方误差作

为衡量模型精度的标准。将采集到的 162 组数据集进

行随机排列，按照排列序号将其划分为训练集和测试

集，其中训练集包含 140 组数据，测试集包含 22 组

数据。通过上述数据集进行训练和测试，训练结果如

图 7 所示。 

由上图结果分析可知，测试输出的用户偏好预测

值与实际值的均方误差值 MSE 为 0.005 5，小于 0.01，

在误差要求范围之内，表明该神经网络模型达到精度

要求且精度良好，验证了模型的有效性，可用于轮毂

形态方案的用户模糊偏好值预测。 

 

 
 

图 7  偏好度预测值和实际值误差对比 
Fig.7 Comparison of the error between the predicted  

value and the actual value of preference 
 

3  用户模糊偏好度预测 

利用上述训练好的 BP 神经网络模型对新方案的

用户模糊偏好值进行预测。由前文建立的产品形态

本体象元空间可知，利用其中的本体象元可以重构

组合产生 3×3×9×3×3×4×2 共计 1 944 个新方案。对

组合产生的 1 944 个新方案进行编码处理并作为输

入层数据，将整理后的数据输入神经网络进行预测，

得到所有方案的用户模糊偏好值，见表 7。由表 7 可

知 ， 用 户 模 糊偏 好值 最 高的 本体 象 元组 合方 案 为

100010000000010001100001，依据表 2 对该方案进行

解码处理，其对应的本体象元依次为幅条式、I 形式、

描边式、稳定式、三幅式、外扩式，将其组合作为下

一步形态创新的初始形态，见图 8。 
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表 7  组合方案编码 
Tab.7 Combination scheme code 

方案 组合方案编码 预测值 

方案 1 100010000000010001100001 0.792 2 

方案 2 100000001000100001100001 0.792 1 

方案 3 010000000100100001100001 0.791 3 

方案 4 100000001000100001100010 0.790 7 

方案 5 010010000000100001100001 0.786 5 

方案 6 100010000000100001100001 0.784 3 

方案 7 100000000100100001100001 0.783 8 

方案 8 100100000000100001100010 0.778 1 

方案 9 100010000000100001100010 0.771 9 

方案 10 010000001000100001100001 0.768 9 

 

 
 

图 8  本体象元组合过程 
Fig.8 Ontology pixel combination process 

 

4  形态创新设计 

4.1  喻体象元空间构建 

选取用户模糊偏好值最高的方案组合作为最佳

本体象元组合，并对其进行拓展和衍生。由于轮毂产

品具有重复的特性[18]，辐条形态作为轮毂形态的主要

特点，因此只需将单个轮辐辐条的形状进行提取并加

以创新即可。为了构建喻体象元空间，首先从最佳本

体象元组合方案的辐条组合方案中提取单个轮辐形

态，然后要求上述 8 名被测人员在观察上述方案中的

辐条本体象元后进行联想发散，将各自所联想发散后

的关联物进行收集汇总，再由 8 名被测人员经过多轮

反复的讨论和信息交流，选取得票率较高的关联物作

为喻体象元，最后得到喻体象元空间，见图 9。 

4.2  形态创新过程 

通过计算机绘图软件 Adobe Illustrator 进行形状

文法的形状推演。由于篇幅有限，此处仅展示其中一

个喻体与本体的创新融合过程。本文采用曲线控制

法，使用贝塞尔曲线提取最佳本体象元组合方案中辐

条本体象元的基本轮廓作为初始形态 Q，并将其设置

为 6 个控制节点 A、B、C、D、E、F，然后依次提取

出辐条喻体象元空间中的 4 个喻体象元的基本轮廓

Q1、Q2、Q3、Q4，见图 10。由前文可知，最佳本体

象元组合方案依次为条幅式、I 形式、描边式、稳定

式、三幅式、外扩式，由于初始形态 Q 本身已具备

辐条式、I 形式和稳定式等三个本体象元的特征，因

此在形态创新过程中只需要满足描边式、三幅式和外

扩式的本体象元特征。根据前文提到的形状文法推演 

 
 

图 9  喻体象元空间 
Fig.9 Metaphor pixel space 

 

 
 

图 10  辐条本体-辐条喻体轮廓控制点 
Fig.10 Ontology of spoke-control points of spoke contour 
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规则，将推演规则分别表示为：R1=置换，R2=增删，

R3=旋转，R4=缩放，R5=平移，R6=错切，R7=复制，

R8=拉伸，然后依次对辐条本体象元轮廓 Q 与辐条喻

体象元轮廓 Q1、Q2、Q3、Q4 进行形态创新设计。由

于篇幅有限，此处只展示辐条本体象元 Q 与辐条喻体

象元 Q1 之间的演变过程，其具体流程如下：将 Q1 执

行形状文法规则，首先执行置换规则，将本体象元置

换成为喻体象元；其次为体现描边象元，将生成的新

图形执行复制和向内缩放规则；再次为体现外扩象元，

将图形连续执行复制和向外缩放规则；最后为了体现

三幅象元，将得到的图形连续执行 6 次复制和旋转规

则，从而得到最终的轮辐图形，见图 11。同理可以得

到其余 3 个的轮廓形态创新设计方案。 

将推演产生的新形态导入 Rhino6.0 软件进行三

维模型构建，并将建好的模型导入 KEYSHT10.0 软件

进行渲染，得到最终档案 3D 效果，见图 12。 
 

 
 

图 11  轮辐创新推演过程 
Fig.11 Innovation deduction process of wheel spoke 

 

 
 

图 12  最终方案效果 
Fig.12 Rendering of the final scheme 

 
4.3  评价与验证 

为验证上述设计方法的有效性，采用 7 级李克特

量表，要求前文的 8 位被测人员在浏览 4 个设计方案

后进行评价。并将评价值通过公式（5）—（8）进行

三角模糊转化后得到用户模糊偏好值，然后分别将其

与 BP 神经网络中对应的预测值和样本库中辐条相似

且排名前 3 的样本的用户模糊偏好值进行对比，见表

8。由表 8 
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表 8  评价结果对比表 
Tab.8 Comparison of evaluation results 

评价结果对比 
序号 

用户 1 用户 2 用户 3 用户 4 用户 5 用户 6 用户 7 用户 8 评价值 

样本 104 5 5 2 5 5 5 4 6 0.659 

样本 162 6 5 2 4 5 5 4 5 0.634 

样本 130 6 5 1 4 3 4 5 5 0.561 

方案 1 7 6 4 6 7 6 5 7 0.870 

方案 2 7 5 5 4 4 6 4 6 0.753 

方案 3 7 5 5 4 4 6 4 6 0.852 

方案 4 5 5 3 6 6 4 4 6 0.692 

方案预测值 0.792 

 

数据可知，4 个设计方案的用户模糊偏好值均高于 3

个样本用户模糊偏好值，计算上述 4 个设计方案与预

测值的均方误差，得到 MSE 为 0.005 3，表示上述设

计方案的用户偏好值与预测值基本一致，实现了满足

用户偏好的前提，且设计方案形态多样，实现了产品

形态创新性，表明了上述设计方法的可行性。 

5  结语 

为实现在满足用户偏好的前提下的产品形态创

新设计，本文提出一种基于神经网络和象元理论的轮

毂形态设计方法。首先通过对样本的收集、筛选与评

价，计算得到用户模糊偏好值，并利用象元理论中的

本体象元对汽车轮毂特征进行模块化拆解归类，建立

了轮毂本体象元空间；然后运用 BP 神经网络建立了

轮毂本体象元组合编码与用户模糊偏好值的映射模

型，通过该模型成功预测和输出用户模糊偏好值最佳

的本体象元组合方案；最后在该方案基础上构建喻体

象元空间，并利用形状文法对该方案进行形态创新推

演，得出多个新方案。评价结果显示新方案的用户偏

好值良好，表明方法能够有效输出满足用户偏好前提

下的形态创新设计方案。然而尽管本文中 BP 网络精

度 MSE 值为 0.005 5，但仍存在整体数据中部分的预

测值与实际值的离散度过大的问题。因此，在下一步

研究中有待进一步优化，以便更全面地为设计人员提

供理论参考。 
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