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基于大数据图像处理的产品造型智能设计探索 

李怡，刘丽君 
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摘要：目的 针对当前设计师囿于已有经验和当前的产品创新设计方法，导致设计师不能完全把握产品

设计的流行趋势，易出现设计雷同和侵权等问题，提出了一种利用基于深度学习的图像处理等技术，研

究基于产品图像数据库的智能造型设计方法，为设计师开发新产品提供灵感，优化产品设计流程。方法 

首先利用爬虫技术从购物网站上抓取产品图像，利用图像处理算法去除重复、背景杂乱的图像。然后分

析图像包含的客观特征，利用多标签学习技术对图像进行分类标注，形成一个可以实时更新、带有标签

的多层次灵活分类的产品图像数据库，该数据库可以方便设计师利用标签检索。利用生成对抗网络技术

进行风格迁移学习，生成与原图像类似但是有不同的新图像。最后经过有经验的设计师参与设计，得到

新的方案草图。结论 基于数据驱动的造型智能设计方法，可以在一定程度上提高设计效率，缩短设计

周期，为造型设计提供一种新的思维方式。 
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Intelligent Design of Product Modeling Based on Big Data Image Processing 

LI Yi, LIU Li-jun 
(Hunan University, Changsha 410082, China) 

ABSTRACT: Designers now are constrained by their experience and the current product innovation design methods, 

which leads to designers can't fully grasp the trend of the current product design, and that it's easy to raise similar designs 

and infringement problems. Therefore, we used the big data image processing, deep learning and other technologies to 

propose an intelligent modeling design method based on product image database, which aims to provide inspiration for 

designers to develop new products and optimize product design process. Firstly, crawler technology is used to grab prod-

uct images from shopping websites. The image processing algorithm is used to remove repetitive and cluttered images. 

Then the objective features contained in the image are analyzed. The multi-label learning technique is used to annotate the 

image. This way forms a multi-level, flexible and real-time-updated product image database with labels which is conven-

ient for designers to search by labels. The deep learning image is made using the generative confrontation network tech-

nology to generate new images similar to the original image but different from the original one. Finally, through the par-

ticipation of experienced designers in the design, the new scheme sketch was obtained. The data-driven modeling in-

telligent design method can improve design efficiency, shorten design cycle and provide a new way of thinking for de-

signers. 

KEY WORDS: data-driven design; intelligent design; product database; image processing; generating antagonistic 

network 
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“个性经济”的时代与快速更新的市场对产品造

型的多样性提出更多更高的要求。大数据、深度学习

等新一轮信息技术的迅猛发展，使得设计内容、理论

方法和技术手段发生改变，人工智能作为一种新的设

计资源正逐渐为设计赋能。大量的产品数据给新产品

的研发设计带来了足够的研究对象，帮助设计师掌握

全面的产品信息，对于快速开发新产品，把握产品的

设计趋势有很大帮助。随着深度学习技术在各行各业

的不断渗透，给产品造型设计方法的创新带来新思

路，研究产品造型设计方法的智能化和自动化，可以

帮助企业有效提高产品设计效率，降低设计的成本，

适应市场需求。 

1  产品设计发展及分析 

1.1  产品造型设计方法的发展 

根据智能化水平可以将造型设计方法分为 3 类：

传统的设计方法、基于程序的设计方法和基于数据驱

动的生成设计方法，见表 1，经历了自动化和智能化

不断升高的过程[1]。 

但是前两种方法存在一些问题。首先，研究数据

普遍偏少，大部分拥有较小的数据集，运用人工神经

网络、遗传算法等传统智能算法建立模型，进而验证

假设。由于造型设计主观性强，个性差异明显，少量

数据样本的代表性不足，研究成果局限性大，推广应

用范围有限。其次，造型设计的智能化程度还很有限。

目前，产品造型设计要素即特征的提取仍需设计师完

成，存在主观性强、工作量大的弊端。特征提取易受

设计师的个人经验、能力和感情影响，有一定的不确

定性；设计大数据的背景下，产品造型数据量暴增，

手工为主的造型特征分析工作量巨大，已不能适应当

前的需求。随着设计大数据的发展，基于数据驱动的

设计方法出现，它是基于数据的创造力而开发的设计

方法，将数据作为设计创意的中心[2]。 

1.2  大数据技术辅助设计 

大数据带来了传统思维的大变革，逐渐渗透到了

产品设计领域，改变了传统产品开发的流程。大数据

技术已经成为设计各个阶段的有力辅助工具，如设计

调研阶段利用大数据获取用户画像和灵感获取阶段[3]、

指导产品色彩设计[4]、通过用户的在线数据挖掘产品

潜在的改进点[5]等。大数据全面、及时更新的特点正 
 

在给设计赋能。在参数化设计方面，设计师 Philipp 

Schmitt 与 Steffen Weiss 的“chair”项目、张周捷数

字艺术实验室的传感椅、Autodesk 工程师利用算法在

软件中生成的 Elbo Chair、MIT 教授 Carlo Ratti 设计

的参数化折叠坐凳等，都是利用大数据算法强大的数

据分析与形态整合能力来设计新产品的尝试。 

当前，深度学习技术在多标签图像分类[6-8]、图

像摘要生成、图像描述[9-10]等领域取得了瞩目的研究

成果，为产品图像的分类和标注提供了理论基础。深

度学习在艺术设计领域取得的成绩也为研究造型设

计生成提供了巨大的启发。比如 Gatys 等[11]构建深度

网络学习绘画作品的风格、特征； Yang Xuyong 等[12]

结合设计学中的审美原则与图像特征，设计了杂志封

面自动排版模型。Dosovitskiy 等[13]提出了超卷积网

络，生成给定风格的 3D 目标模型，并在椅子、桌子

和汽车模型上得到了验证。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、

纹理和功能等特征，通过观察模型所产生的图像，获

得了勺子和树叶组合的潜在创意启示，得到基于无监

督对抗生成网络的设计方案[14]。 

上述工作表明，大数据和深度学习等方法应用于

设计领域是大势所趋。上述研究尝试将计算机学科的

知识运用在设计领域，为本研究提供了方向和一定的

理论基础。 

1.3  产品创新设计前期存在的问题 

分析产品创新设计的过程，发现产品创新设计前

期阶段存在以下问题。 

1）效率低下，创新薄弱。在产品造型设计初始

阶段，从知识库系统中获取大量知识可以启发设计师

的灵感[15]。当前设计师获取灵感的方法主要是手动从

网络素材中搜集相关产品信息，并筛选出可以激发创

意的设计知识，不仅费时费力，而且效率低下，导致

创新能力薄弱。 

2）获取设计知识质量难以把控。设计师手动采

集无法覆盖大部分图片，无法精准掌握当前流行趋

势，随着设计资源网站的发展，设计师可以从站酷、

花瓣、Pintrest 等网站上搜集相关知识，但是存在质

量参差不一且相关度较低的问题。 

3）一定程度上有法律风险和经济后果。在当今

产品设计快速更新的环境下，仅凭小规模的设计案例

数据库和设计人员的经验，已经很难把握当前产品设 

表 1  产品造型设计方法的变化 
Tab.1  Changes in product modeling design methods 

方法 传统设计方法 基于程序的设计方法 数据驱动的设计方法 

来源 源于设计思维或者设计原则 人工智能思维 

驱动因素 知识驱动 数据驱动 

理论基础 类比法 
感性工学知识加上计算机辅助 

（交互式遗传算法、BP 神经网络、支持向量机等方法） 
大数据、深度学习技术 
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图 1  基于图像数据库的产品造型设计流程 
Fig.1  Process of product modeling design based on image database 

 

 
 

图 2  产品图像处理流程 
Fig.2  Process of product image processing 

 
计流行趋势和设计理念，容易出现雷同甚至侵权等现

象，造成不良的法律和经济后果。这样不仅限制了产

品开发的速度和质量，而且增加了设计创新的成本与

风险。如果可以利用合适的工具进行产品大数据的智

能获取和处理，帮助设计师处理庞大的数据量，将会

解决这一问题。 

1.4  产品图像作为设计知识 

以往的设计案例中存储了大量设计知识，是一种

重要的设计资源。它可以作为设计参照给设计师灵

感，激励设计师更快地提出新概念并完成设计方案。

其中，图像是设计师获取灵感的重要来源，产品图像

是产品最直观的表达，包含了最基本的设计规则，反

映了当下与过去的产品信息。设计师可以通过图像了

解到产品的所有特征信息。也有研究表明，图像带来

的灵感比文字给设计师带来的灵感更多[16]，故本研究

将产品的图像数据作为一种设计知识进行研究。基于

上述观点，本研究提出利用爬虫和图像处理技术构建

一个保质保量的图像数据库。该数据库具有以下特

点：利用爬虫技术保证数据数量；通过控制数据源和图

像处理技术，保证数据质量；利用图像分类技术，按照

“标签”—“图像”的映射关系保存处理后的数据。 

2  具体流程 

2.1  研究路线 

本研究的智能设计方法，主要按照以下路线进

行：（1）通过爬虫在购物网站爬取图像数据；（2）数

据预处理；（3）分析图像特征即产品设计要素，把产

品的特征转化为标签 ；（4）对图像进行标注；（5）

构建多标签图像数据库；（6）自动方案生成；（7）设

计师参与。详细的产品造型设计流程见图 1。 

2.2  数据收集 

图像的数据来源为相关企业官网和购物网站。购

物网站选取了图像规格较为统一且网页结构较为简

单的京东网站，基本可以覆盖绝大部分产品数据，足

以掌握当前的产品设计趋势。网络爬虫根据一定规

则，自动从网上抓取数据的程序，研究人员通常利用

这种技术来获取特定网站中存在的特定数据。选择小

型电子类产品作为爬取对象，利用爬虫技术总共爬取

160 000 张图片以及图片包含的信息，包括该产品的

品牌、名称、类别。得到源数据之后发现存在一些问

题：图像尺寸大小不统一，背景杂乱以及重复的图像。 

2.3  数据预处理 

为了满足之后深度学习的要求，需要去除上述有

问题的图像。首先将图像全部调整为 200 像素×200

像素，然后利用性能较优的基于频率协调的视觉显著

性检测算法和边缘检测算法对源数据进行检测，批处

理去除背景混乱的图像，接着根据两张图片两两比较

的算法去除重复图像，具体流程见图 2。最终筛选得

到 64 893 张图片，共 16 大类，4000 多个品牌的日常

电子类产品，产品类别包括 VR 眼镜、耳机、蓝牙音

箱、智能手表、智能手环、头戴耳机等。 

2.4  图像特征分析和多标签分类标注 

分析产品图像所包含的关键特征，包括用户想要

的以及可以更好地展现设计元素和描述产品属性的

特征，为下一步多标签标注做准备。目前选择了产品

类别、有无彩色、产品颜色及其数量、产品主要形状

等相对简单的、机器可以通过学习获得的图像特征。 

根据分析的特征进行多标签标注，形成图像与特

征标签的映射。在过去的十年中，多标签学习这一新

兴的机器学习范式在文本、音频、图像分类等方面已

经取得了显著的进步[17]。采取标注者手工标注与机器

学习标注结合的方式，选取不受标注者主观意识影响

的客观特征，见图 3。具有相同标签的图像可以帮助

设计师更好地分析该特征，并学习如何在自己的设计

中体现该特征，也可以通过标签获取产品设计的趋  
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图 3  产品图像多标签标注 
Fig.3  Product image multi-label labeling 

 

 
 

图 4  数据库的数据结构  
Fig.4  The data structure of the database 

 
势，比如目前电子类产品的色彩设计一般为 3 种以

下，颜色多为黑、白、灰色系等。 

2.5  图像数据库 

2.5.1  数据库的构建 

经过上述的数据获取和预处理以及图像多标签

标注，构建了一个可以实时更新、带有标签的多层次

灵活分类的产品图像数据库，爬虫技术可以保证数据

库的实时更新，数据预处理的一套流程保证数据库内

的图像均为高质量，多标签标注使得每张图片都有了

注释说明并且清晰分类。 

2.5.2  数据库的结构与数据存储 

在爬取图片之前，每个产品在京东网站都带有一

个专属的 ID 号，方便之后查询也给数据存储带来了便

利。在此数据库中，图像数据有两种存储方式即数据组

织形式，见图 4，左边为存储形式，右边为相应例子。 

1）方式一为图片与标签为一对多的关系，每张

图片都带有属于自己的产品特征标签，当设计师想查

看某个产品标签时可以迅速获取。格式为： 

Photo ID →label1，label2，label3，label4…… 

2）方式二为每个标签对应多张符合该标签的图

片及其 ID。当设计师搜索特征标签时，可以迅速得

到所有 id 和图片的集合。格式为： 

Label1→ [ id1, id2, id3, …, idN] 

Label2→[ id8, id9, id10, …, idM] 

 
 

图 5  数据库的几个功能 
Fig.5  Several functions of the database 

 

2.5.3  数据库的使用 

该数据库主要有以下功能，见图 5。 

1）简单检索：输入产品名称检索，可以得到同

种产品图像，这样设计师可以清晰地观察到目标产品

的所有图片并总结设计趋势；也可以输入其他标签检

索，这样可以得到带有同种标签的产品图像，方便设

计师进行同类产品的观察分析。 

2）相似匹配：输入图片检索，可以得到与之相

似度较高的图像并给出相似度，这样设计师可以了解

自己设计的产品与现有产品的差别，为设计师和分析

机构在一定程度上提供辅助侵权分析。 

3）自动标注：输入新图片进行自动标注，可以

帮助设计师了解该产品特征并提高该数据库图像标

注的准确度。 

4）方案生成：使用生成对抗网络技术，深入

融合不同产品图像的特征，为设计新产品提供新的

思路。  

2.6  设计方案生成 

生成对抗网络（GANs）是一种样本自动生成方

法，2014 年由 Goodfellow 等[18]首次提出，它的学习

过程是无监督的。生成式对抗网络主要包含两个子网

络，一个是 Generator(G)，另一个是 Discriminator(D)， 
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图 6  对抗生成网络生成的图像  
Fig.6  Images generated by the counter generation network 

 

 
 

图 7  设计师根据生成方案设计的草图 
Fig.7  The designers’ sketches the design  

according to the generated plan 
 

G 和 D 同时训练，相互竞争。G 学习捕获训练数据的

统计分布，并从学习分布中创建样本，以生成逼真的

图像。而 D 同时接收合成样本和真实图像，并将其

区分开来。随着训练次数的增加，合成样本的分布

会有越来越多的相似分布，但与真实数据样本的分

布不同。  

可以得知，GANs 可以从已有的产品图像中提取

特征，并根据特征生成新的设计方案。本文选取 3 种

经过实验表明性能优良的对抗生成网络 DCGAN[19]、

LSGAN[20]和 WGGAN[21]尝试来生成基于产品图像数

据的设计方案。因为产品的前视图相比其他视图可以

更全面地展现产品特征，本研究选取智能手表这一类

产品的前视图作为训练数据。将经过预处理的产品图

像输入到这 3 种生成算法中对模型进行训练，利用生

成对抗网络从已有产品图像中获取统计分布和特征，

并根据学到的分布特征生成新方案，新图像与已有的

产品图像类似但不同，延续了旧方案的设计基因但是

又有新的变化，见图 6。 

然而，由于某些特定区域的噪声分布是不同的，

比如手表的表盘，因此生成的图像看上去形态清晰但

是像素模糊，不能作为最终成熟的设计方案。因此，

需要有经验的设计师根据生成的图像进一步设计草

图。设计师根据生成的新方案进行优化，得到较为成

熟的设计草图，见图 7。 

3  结语 

本研究提出的产品造型智能设计方法可以从最

初的数据收集到设计方案生成的整个设计流程辅助

设计师。采用了先进的数据采集和处理技术及设计方

案生成算法，可以避免图像采集工作中成本高、劳动

密集的过程，缩短了设计周期，提高了效率。但是也

存在一定的缺点，这种方法虽然在设计方案的新颖

性、多样性上有较大优势，但是由于算法模型的过于

自由不可控，使得设计的实现方式仍然局限于传统的

外观可视化方面，并且高度重视外观造型的新颖性，

而缺乏对设计使用性、安全性细节的关注。人们应该

认识到，就目前而言，人工智能是一种新的产品设计

思路，是作为协作设计师工作的工具，并不能取代真

正的设计师。综合利用算法的高效率和设计师的创新

能力才能更快更好地完成设计任务。 
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