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摘要：目的 梳理人工智能（AI）技术在感性工学研究中的应用现状，对关键技术、存在问题、研究趋

势进行分析。方法 通过归纳整理国内外相关文献，分析人工智能基础研究领域，以感性工学研究的一

般流程为主线，探讨人工智能在用户情感意向获取、产品设计特征提取、映射模型构建 3 个环节中的应

用。结论 人工智能在感性工学研究中的广泛应用，极大地提高了设计效率，加快了设计的自动化和智

能化的步伐，但也存在着局限性。在未来，感性工学通过与生成式 AI 相结合将成为新的趋势，更加强

大和高效的人工智能将会给设计行业带来新的机遇和挑战。 
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ABSTRACT: The work aims to summarize the application status of artificial intelligence (AI) technology in Kansei en-

gineering research, and analyze its key technologies, existing problems and research trends. By summarizing relevant lit-

erature at home and abroad, the basic research fields of artificial intelligence were analyzed, and the general process of 

Kansei engineering research was taken as the main line to discuss the application of artificial intelligence in three main 

links: acquisition of users' emotional intention, extraction of product design features and construction of mapping models. 

The extensive application of artificial intelligence in Kansei engineering research greatly improves the design efficiency 

and accelerates the automation and intellectualization of design, but there are also limitations. In the future, Kansei engi-

neering will become a new trend by combining with generative AI. More powerful and efficient artificial intelligence will 

bring new opportunities and challenges to the design industry. 
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在当今快节奏的市场中，产品的情感化设计对于

企业的成功至关重要。随着人工智能（AI）技术的快

速发展和应用，越来越多的企业开始探索如何将人工

智能应用于产品的情感化设计中，以提高用户体验和

产品竞争力。我国政府对于人工智能发展应用十分重

视，在 2015 年政府发布的《中国制造 2025》中重点

提出了要通过推动人工智能技术与制造业的深度融

合，推动制造业转型和智能化升级，以增强自主创新

能力和核心竞争力。2017 年发布的《新一代人工智

能发展规划》中强调，要推动智能技术在产品设计中

的应用，提高产品设计水平，通过产品的个性化定制

以满足不同用户的需求，最终实现设计智能化[1]。 

感性工学作为产品情感化设计的重要方法之一，

能够帮助研究人员设计和开发满足顾客情感、心理感
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受和需求的产品或服务。随着设计科学的发展，通过

数学模型以定量的形式开展设计研究成为了趋势[2]。

感性工学通过定量研究的方式获取分析用户情感意

象和产品属性特征，探究两者之间存在的对应关系，

以此向新产品传递特定的情感。通过将人工智能技术

融入到感性工学研究中，能够形成更加强大的产品设

计工具，比如利用人工智能技术进行情感识别和分

析，相对于传统分析方式，设计师可以更快速、准确

地分析大量的数据，建立用户情感模型来预测消费者

的情感反应和行为。人工智能技术还可以帮助设计师

快速生成多个设计方案，根据用户反馈来进行优化，

实现产品的快速迭代。总之，人工智能在感性工学研

究中的应用，可以为产品设计带来更多的可能性，帮

助设计师更好地了解消费者需求，提高产品的个性化

和情感化，从而增强用户的情感共鸣和产品的用户黏

性，促进产品情感化设计研究。 

目前，机器学习、自然语言处理、计算机视觉与

图像处理、模式识别、专家系统等人工智能技术开始

应用在感性工学研究中，为产品的情感化设计提供了

新的可能，一定程度上实现了设计的智能化。但人工

智能技术在产品设计研究中的应用还未能全面普及，

随着 ChatGPT、AIGC、云计算等技术的进步，极大

促进了设计行业向着自动化、个性化定制、多场景应

用方向发展。现有感性工学研究的综述文献缺乏在人

工智能应用方面的总结和介绍。本文概述人工智能技

术的发展现状，总结感性工学研究中应用的相关人工

智能技术、研究流程和存在的问题，并在此基础上对

感性工学未来的发展方向进行了展望。 

1  人工智能 

人工智能是指利用计算机来模拟人类智能行为，

如学习、判断和决策等行为的技术和应用[3]。人工智

能是以知识为对象，获取、分析和研究知识的表达方

法，并利用这些方法达到模拟人类智力活动的效果的

知识工程。人工智能对人类社会的意义和影响是重大

的、多方面的，它在提高生产力和效率、降低成本和

风险、改变工作和就业形态、促进科学技术进步等方

面带来了革命性的成果。 

人工智能最初由 McCarthy 于 1956 年在 Dartmouth

学会上正式提出，经历了 3 个发展阶段：20 世纪 50

年代为“推理期”，旨在让机器具备逻辑推理能力，

但由于理论、硬件等条件缺乏，无法处理实际问题；

20 世纪 80 年代和 90 年代为“知识期”，开始与其他

领域展开合作，以解决特定问题（专家系统），但解

决复杂问题需要更宽泛的知识，仅靠人工录入信息难

以大规模应用；20 世纪 90 年代至今为“学习期”，

计算机算力算法的发展以及深度学习理论突破使得

人工智能飞速发展。人工智能领域的研究包括：机器

学习、自然语言处理、计算机视觉与图像处理、模式

识别、专家系统等，其中机器学习领域中的深度学习

技术是实现人工智能的核心。 

1.1  机器学习 

机器学习（Machine Learning, ML）是指利用算

法模仿人类的学习行为，通过对已有数据或经验进行

学习，以优化计算机程序或建立模型来解决问题或对

未来进行预测。机器学习可以从海量数据中挖掘有用

信息，对数据进行回归或分类处理，还可以根据不完

整的信息进行推理预测，情感产品的开发往往需要对

大量用户意象数据进行统计分析，构建复杂的用户意

象与设计特征映射模型，因此，该技术在感性工学领

域有着大量的应用。 

机器学习是人工智能的重要分支，该领域包含了

多种不同类型，如：监督学习、无监督学习、半监督

学习、强化学习、迁移学习、多任务学习和元学习等，

见图 1。研究人员可以根据学习的目标、数据的特点

和应用场景的不同，选择适合的学习方式来训练模型

以解决相应问题。常见的机器模型结构包括线性回

归、逻辑回归、决策树、随机森林、支持向量机、贝

叶斯模型、神经网络等。每种算法结构都有各自的优

缺点，因此选择合适的模型来对问题进行拟合是一门

艺术。 

随着大数据的兴起，深度学习凭借优异的特征表

示能力和强大的数据处理能力，极大地推动了人工智

能技术的进一步发展。深度学习是一种基于多层神经

网络的机器学习模型[4]，它模仿人类视觉系统的处理

方式，通过组合低层次的特征来构建高层次的特征。

深度学习对比传统浅层学习（机器学习），具有更强

的表征和泛化能力，能够自动学习特征表示，研究人

员可以不必对数据进行特征处理，直接输入到模型

中，由模型学习自动生成特征层以实现良好的预测结

果，省去了数据特征处理的过程。王亚辉等[5]为了降

低设计决策中的主观性和不确定性，提出了基于深度

残差学习网络算法（ResNet）的设计决策方法，以起

重机造型设计为例进行了验证；邓正根等[6]提出基于

深度学习的 StyleGAN 模型以实现根据草图快速生成

产品效果图的方法，用户仅需提供设计草图和目标风

格图就能获得具有三维形态的造型效果图；苏兆婧等[7]

利用深度学习技术实现了产品类别和造型感性语义

的自动标注，消除了评价过程中的个体差异，提高了

感性评价效率和准确度，并以吹风机为例进行了验证。 

1.2  自然语言处理 

自然语言处理（Natural Language Processing, 

NLP）是让计算机像人一样理解和处理自然语言的学

科，融合了多个领域的知识，主要依赖于机器学习技

术。常用方法包括基于规则、统计和深度学习等。随

着互联网和社交媒体的发展，人们可以随时在网络上

发表对于产品和服务的评论。用户评论已经成为了消 



34 包 装 工 程 2023 年 8 月 

 

 
 

图 1  机器学习、深度学习、强化学习等与人工智能的关系[8] 
Fig.1 Relationship between machine learning, deep learning, reinforcement learning and artificial intelligence[8] 

 

费者在购买决策过程中的重要参考依据。提取和分类

这些具有情感色彩和倾向性的信息，有助于企业更好

地理解消费者需求，以改进产品。因此，利用自然语

言处理技术来分析用户喜好对情感产品的开发具有

重要的意义。苏建宁等[9]以加湿器为对象，应用词频-

逆向文件频率、词向量模型等自然语言处理技术，确

定产品外观设计目标感性意象，获得感性意象评价参

数，结合筛选网络自然语言中的喻体名词，构建外部

激励库，通过形状融合对产品外观进行优化；高新勤

等[10]以笔记本电脑为研究对象，利用自然语言处理技

术对用户评论数据进行处理生成词向量空间，通过构

建用户极性词典以及产品特征获取对产品进行感性

评价的方法，以提高感性评价的科学性；林丽等 [11]

利用文本挖掘技术、参数化曲线法结合随机森林算法

提出基于网络评价的产品感性意象无偏差设计方法，

以三厢汽车为例进行验证。 

1.3  计算机视觉与图像处理 

计算机视觉（Computer Vision, CV）是 1 种涉及

图像和视频分析的方法，旨在让计算机能够模拟人类

视觉的能力，从而自动从数字图像或视频中提取有用

的信息。其原理是通过摄像头、数据和算法，根据获

得的几何信息或概率统计来识别物体和推理，关键技

术包括深度学习、卷积神经网络（CNN）等。目前，

计算机视觉已广泛应用于制造、医疗、自动驾驶等行

业。随着深度学习技术的发展以及互联网中图片、视

频数据的膨胀，基于图片、视频等形式的视觉情感分

析成为了当前研究的热点。图像处理（Image Proc-

essing, IP）是利用计算机算法对图像进行分析和处

理，以满足视觉、心理或其他要求，主要功能包括特

征的感知、提取、筛选以及推理预测和识别。感知和

分析图像中的特征，提取有用特征，筛选最佳特征，

进行模式识别和预测，最终实现目标物体或场景的识

别和分类。早在 1964 年，美国喷气推进实验室就应

用图像处理技术对太空传回的月球照片进行处理，以

改善图片质量。常见的图像处理软件有 Adobe 的

Photoshop 系列、Nikon Capture NX2、彩影等。如今，

随着图像处理技术的发展，已经可以实现更多方面的

应用，比如辅助创新设计、设计方案实现等。王仁武

等 [12]基于深度学习的图片情感分析对社交网络中海

量图像和视频的情感和语义进行分类，对用户情感需

求进行预测，对人类行为数据挖掘等方面有着重要的

现实意义；孟祥瑞等[13]认为多模态融合进行情感分析

成为了新的研究热点，实验证明图像与文本之间的特

征存在相关性；李怡等[14]提出一种基于深度学习的图

像处理技术的造型创新设计方法，通过对大数据获取

的图像进行筛选、分类标签，利用生成对抗网络技术

进行风格迁移，在原图基础上生成新图像，为设计师

提供参考，提高设计效率；林洁等[15]以铅笔画生成为

对象，利用图像处理技术美化铅笔画草图创作过程，

作品经过处理后与铅笔手绘效果更加接近，且平均创

作速度达到每张只需 0.6 s，大大提高了创作效率。 

1.4  模式识别 

模式识别（Pattern Recognition, PR）是指通过计

算机对表征事物或现象的各种信息进行自动处理和

判读。研究内容主要是对语音、文字、图片、生理信

号、符号等具体模式进行识别和分类，还包括脑网络
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组、类脑智能等研究方向。相比于机器学习根据海量

样本训练来发现特征以判断事物，模式识别是通过各

种特征描述来使得计算机对未知事物进行判断。模式

识别的应用领域包括生物认证、文字识别、语音识别、

医学诊断等方面。无人驾驶和情感机器人的快速发

展，得益于双模态或多模态的人机情感交互技术的广

泛应用，机器人通过语音、面部表情、姿势等多种信

号来源开展情感计算，促进了人机交互的自然流畅。 

李锦瑶等[16]将深度学习应用于基于脑电图（EEG）

的情绪识别，相比面部表情、语音或其他生理信号，

利用脑电进行情绪识别具有时间分辨率高、成本低、

识别效果好、可靠性高的优势；闫静杰等[17]提出了一

种针对人脸表情和语音的双模态情感识别的特征融

合方法，能够比单模态取得更高的识别率。情感识别

研究对未来的情感机器人、无人驾驶等技术发展有着

重要的作用，能让人机交互更加和谐、智能。在未来，

基于多模态的情感识别将会是新的研究热点。 

1.5  专家系统 

专家系统是一种智能计算机程序系统，它从人类

专家那里提取知识，并将其应用于计算机程序中进行

知识处理，用来处理定量和定性数据，模拟人类专家

的决策过程。专家系统主要用于替代人工处理复杂问

题，可以被视作“知识库”和“推理机”的结合。世

界上第 1 个专家系统 Dendarl 于 1965 年问世，经过

不断的发展，到 20 世纪 80 年代末，出现了基于框架

的专家系统，由于具有更好的描述行为对象信息的能

力，基于框架的专家系统可以处理比基于规则的专家

系统更复杂的问题。与此同时，专家系统也暴露出一

些问题，如应用领域有限、知识录入困难等。由于专

家系统想实现人类的思维过程和行为的目标几乎要

涉及到所有自然科学和社会科学学科，因此现有的发

展方向是构建分布式专家系统或协同式专家系统，通

过把一个专家系统功能分解到多个处理器并行工作，

或若干个子专家协作共同解决一个问题。张超等 [18]

以汽车内饰材质为研究对象，运用可拓学和感性工学

建立专家系统，实现了用户情感意象与材质三要素的

可拓推理，辅助设计人员输出设计方案，实现了设计

智能化，提高了设计的效率和发挥空间。 

2  人工智能在感性工学中的应用 

2.1  情感意象获取 

在开展感性工学研究过程中（如图 2 所示），准

确地获取用户情感意象是影响转化结果的关键步骤。

用户意象的获取一般采用人工问卷调查的方式对感

性词汇进行收集和分类、筛选产品特征样本、制作问

卷、计算问卷信效度、测试，并将获得的数据应用统

计分析法分析以获取用户情感意象。常用方法如语义

差分法、层次分析法、数量化理论等。然而，由于语

言和情绪的多样性和模糊性，依赖人工的方式往往存

在主观误差，部分情绪的增长是非线性的，因此采用

传统线性回归方式并不能满足研究要求。 

为了克服上述难题，感性工学在这一阶段开始使

用大量的计算机技术和机器学习工具来进行分类和

拟合工作，如支持向量机、支持向量回归、软最大回

归、最近邻、分类与回归树、多元回归模型、逻辑回

归分析、深度信念网络、MLP 人工神经网络、长期

和短期记忆神经网络、深度学习等。其中由于深度学

习能够具备自主提取相关特征信息的能力，能够从海

量数据中，通过多层结构获得数据的非线性和复杂关

系，因此得到了广泛应用。LI 等[19]应用了 5 种机器

学习算法，包括支持向量机（SVM）、支持向量回归

（SVR）、分类回归树（CART）、多层感知器（MLP）

和岭回归（RR），从在线客户评论中提取和度量用户

对产品的情感反应；YAN 等[20]以校园快递服务为例，

为行为服务设计提出一种不确定的感性工学（KK）

方法，将设计属性、情感需求和整体满意度联系起来，

采用多项式逻辑回归建立设计属性和情感属性之间

的不确定关系，提出定量 Kano 模型以对反映积极情

绪和消极情绪“得失”效应的不对称非线性满意度函

数进行建模；WANG 等[21]提出 1 种启发式深度学习

方法，该方法结合了基于规则的提取和深度学习的结

果来对多个情感属性进行分类。作者利用 Amazon.com

中提供的产品评论进行了实验，方法的准确率在 86%

以上，优于基线方法。提取的信息可以帮助客户和产

品设计师从情感的角度理解客户的评论，并帮助他们

做出决策。 

除采用机器学习技术来处理用户情绪的分类、量

化、拟合问题外，由于人对产品的认知是更为内隐的

心理反应，具有主观性、模糊性、差异性等特点，对

收集和识别用户情绪和感性评价数据的精确性有了

更高的要求。研究人员开始将生理信号测量与心理认

知测量相结合，应用传感器、计算机、机器学习等技

术对用户感性意象开展定量研究。通过生理信号测试

与机器学习技术相结合，能够更准确地量化和翻译用

户的内隐性认知，提高数据的有效性。常见方法包括：

脑电法、事件相关电位法、眼动法、面部表情系统、

功能磁共振成像等。SHI 等[22]提出了 1 种基于价值感

觉（Valence-arousal）的元感性建模方法，该方法与

功能磁共振成像（fMRI）集成在一起。 

然而，问卷调查与生理信号测量都属于劳动密集

型活动，存在耗时耗力、缺乏灵活性且可用数据规模

通常较小等缺点。更重要的是，由于情感的抽象性和

意象认知的复杂性，无论采用何种手段，被测人员通

常会受认知差异、测试环境等因素影响，导致测试结

果出现误差。有时，调查的对象也可能不是产品的目

标用户。为了提高工作效率并获取更广泛、更真实的

用户感性意象，通过海量数据分析用户群体特点及其
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差异性，其趋势是使用网络用户评论。这主要是因为

在线评论中通常含有有关产品直接的使用体验和实

时的情感表达，能够为产品的情感化研究提供丰富的

样 本 信 息 。 这 种 研 究 方 法 也 被 称 为 情 感 分 析 ， 由

NASUKAWA 和 YI 在 2003 年提出[23]。通过对海量用

户的评价进行情感分析，能够从数据中分析提取用户

对产品属性的态度和情感，量化用户对产品和竞品的

偏好程度，从而帮助产品改进和迭代。LAI 等[24]利用

互联网数据收集用户对新能源汽车外观设计的需求，

探索用户生成评论中的隐藏关系；JIAO 等[25]提出了

1 种从在线产品评论中提取感性知识的方法，并通过

关系抽取方法建立了产品设计特征与用户感知评价

之 间 的 关 系 模 型 ， 以 畅 销 鼠 标 为 例 进 行 了 验 证 ；

LIU[26]对情感分析的定义进行了明确，对自然语言处

理中的不同任务，例如：情感分类、观点信息提取、

观点摘要、情感检索等，进行了剖析和探索，并给出

了多个解决方案。 

同时，用户表达的形式开始从文字向表情包、图

文融合、视频等形式快速转变，对这些信息进行情感

分析以获取用户情感特征成为了新的研究热点。SU

等[27]应用卷积神经网络，根据图像数据来预测用户的

意见。相对于传统基于问卷与生理信号测试方式，基

于大数据的情感分析能够时刻追踪用户情绪变化，通

过大数据分析以预测产品流行趋势，为设计师提供决

策支持，使得开发一种数据驱动的、实时的感性工程

方法以实现系统自我完善和智能设计成为了可能。 

2.2  产品设计特征提取 

产品设计特征的有效获取对提高用户意象与产

品设计特征映射模型的精度，并准确向新产品传递特

定的情感有着重要影响。其过程主要包括样本收集和

特征要素提取两部分。首先，收集产品样本，进行归

纳分类，确定具有代表性的设计特征；其次，通过具

体的方法分解设计特征，获得具体设计要素，包括定

性或定量提取，方法包括形态分析法、外观基因法、

眼动实验法、参数化建模、实物测量法等。然而，在

样本收集以及产品特征标注上目前主要依赖设计师

的经验和直觉，而通过参数化方式明确产品特征的方

式，其操作过程复杂且成本高昂，得到的产品特征种

类和数量有限，无法完整描述产品特征因素。因此，

通过使用人工智能技术辅助提取产品设计特征，是未

来的发展方向。 

对现有样本的处理，可以通过计算机视觉和图像

处理技术结合深度学习来进行产品样本分类和特征

提取，常见的图像分类工具有径向基函数神经网络、

Elman 神经网络、通用回归神经网络、BP 神经网络、

卷积神经网络以及深度残差网络等。CHEN 等[28]建立

了一种更高效的座舱情绪评价系统，应用神经网络构

建情感模型，用以评估飞机座舱内部设计的情绪预

测；ISHIHARA 等[29]利用二维 FFT（快速傅里叶转移）

和卷积神经网络分析纹理特征与用户情感之间的关

系；裴卉宁等[30]提出了基于胶囊网络形态设计决策模

型，利用人工智能方法构建多视角图像数据集，通过

卷积层和动态路由算法生成具有丰富语义特征的主

胶囊，从而提高产品形态设计决策的准确率。 

随着生成式 AI 的出现，利用人工智能技术生成

相应样本特征（AI Generated Content, AIGC）也是 1

种新的方式。AIGC 能够实现文本到图像、图像到图

像之间的变换，不仅有着更高的效率和更低的产出成

本，其内涵的范围也比人工方式更加全面。DALL·E2、

Stable Diffusion、Midjourney 等可以根据用户描述实

现相应的图像生成，并提供开源组件插件实现个性化

使用，在短时间内能够帮助设计人员快速获得大量

的、多种风格的创意图像，穷举产品相关设计特征。 

利用三维测量和计算机视觉技术对产品特征进

行量化提取也值得关注，由于计算机视觉技术在测量

产品形态指标方面具有明显的优势，不仅可以提高测

量效率和精度，还具备实现自动化、非接触性和数据

可追溯性等优势。如三维视觉测量技术[31]能够获取三

维物体的形貌数据以客观描述物体形态，目前已广泛

应用在精密制造、汽车、航空航天、医疗以及文物保

护等领域。 

总之，利用人工智能技术可以帮助设计师自动生

成、分析、测量不同产品和设计特征来支持映射模型

的构建，能够大大提高工作效率和精度，帮助并构建

更具情感吸引力和令人满意的产品。 

2.3  映射模型构建 

构建映射模型主要用来模拟用户感性意象与产

品设计要素映射关系，是将目标情感转译于产品设计

中的关键。最初构建模型主要依赖人工方法，如类别

识别（I 型感性）；或使用数理统计工具，如线性回归、

量化理论（I 型）；又或使用计算机程序，如遗传算法、

模糊逻辑等。其中由于机器学习技术能够自动对数据

进行分析处理，显著提高工作效率，降低人为错误风

险并提高可复现性，因此得到了广泛应用，如分类与

回归树、决策树、粗糙集感性、模糊语言学、Logistic

回归、灰色模糊模型、随机森林、朴素贝叶斯、支持

向量回归、类关联规则、岭回归、多层感知器、支持

向量机、BP 神经网络等。DING 等[32]提出了 1 种基

于 XGBoost 的产品色彩情感设计评价方法，以健身

车色彩与尘螨控制器为例，验证了模型的有效性，并

与多元线性回归（MLR）模型和反向传播神经网络

（BPNN）模型进行了对比；SAKORNSATHIEN 等[33]

采用决策树分类技术，将每个用户的风格和偏好作为

分类因素，使用 K-means 技术将数据库聚类，以完成

从特定的目标群体中收集数据，从而提供更准确的设

计元素预测；XUE 等[34]对列车座椅形态与色彩设计

进 行 实 验 研 究 ， 通 过 构 建 产 品 形 态 与 色 彩 设 计 的

GRA-Fuzzy 逻辑子模型，提出了 1 种基于感性工学理
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论框架的产品形象设计系统的混合研究方法；LI 等[35]

针对满足多种情感反应的产品多目标优化问题，提出

了 1 种针对感性工程系统的后验偏好衔接方法，以花

瓶形状设计案例进行了验证；林丽等[36]提出 1 种结合

眼动赋权、脑电意象认知、岭回归建立产品形态感性

工学模型构建方法，以壁挂式充电桩机身形态为例进

行了验证；刘月林等[37]利用三角模糊理论与 BP 神经

网络提出一种意象造型设计方法，以腰椎牵引器造型

为例，实现了产品造型元素组合的最优解，验证了方

法的可行性。 

然而，基于传统算法的机器学习技术难以处理高

维和非线性数据，因此存在局限性。虽然设计人员大

量使用人工神经网络来建立映射模型，如 BP 神经网

络的应用最为突出，但其存在学习速度较慢、解决多

输入问题困难、容易陷入局部最优解、非线性数据表

达能力有限等问题，传统机器学习算法仍然有着一定

的局限性。深度学习网络的自动特征学习能力以及更

强的非线性处理能力，可以克服上述一些限制，如卷

积神经网络（CNN）、循环神经网络（RNN）、深度残

差学习网络（ResNet）、自组织映射网络（SOM）等。

曹书元等[38]将在线产品评论和 TextCNN 相结合提出

机械产品感性评价方法；KIM 等[39]从在线评论中提

取用户的情感变量，并使用自组织地图（SOM）进行

分类，以躺椅为研究对象验证了该方法可以高效地收

集和分析客户的情感体验。 

其他类型的深度学习算法，如迁移学习、深度强

化学习等，在未来也可能用于 KE 模型构建。迁移学

习是指利用从一个任务或领域学到的知识将其应用

于另一个任务或领域。研究人员通过图像或语音数据

集对映射模型进行预训练，然后再根据较小的数据集

（如具体的问卷调研）来建立精确模型，以此降低训

练成本。深度强化学习构建映射模型可以实现模型根

据用户情绪和感官变化设置奖励信号以实现模型的

自我优化。 

一般在构建模型后，研究人员通常使用智能算法

对模型进行优化和完善，在提高模型评价准确性的同

时寻找最优解。常见的算法包括：遗传算法、群智能

算法、进化算法、模糊算法、深度卷积生成对抗神经

网络、脉冲神经网络、多目标优化算法等。WANG

等[40]利用 BPNN 识别设计变量与用户需求之间的关

系，构建预测模型，采用非支配排序遗传算法-II 作

为多目标进化方法，得到满足用户多维需求的帕累托

最优解，以电动自行车为例进行了验证；WANG 等[41]

提出 1 种基于犹豫和模糊卡诺模型（FKM）的区间交

互遗传算法的工程科学研究方法，以探索用户对产品

形态的情感需求，并推动产品建模演化设计；GAN

等[42]将深度卷积生成对抗网络（DCGAN）引入感性

工程方法中，建立基于手动创建的社交机器人图像数

据集，训练 DCGAN 模型自动生成新颖的设计图像，

以社交机器人设计为例，验证了该方法的有效性；

DING 等 [43]用了卷积神经网络和搜索神经网络来建

立产品颜色与用户情感意象之间的复杂关联模型，并

开发了 1 套适用于实际设计问题的产品色彩设计系

统，以家庭服务机器人为例验证了方法的可行性。 

总体而言，机器学习技术结合相关优化算法能够

显著提高映射模型构建的有效性、准确性和可靠性，

帮助设计师和研究人员更深入地理解用户情感需求，

从而进一步扩大了该领域的创新潜力。 
 

 
 

图 2  感性工学研究的一般流程 
Fig.2 General process of Kansei engineering research 

 

3  问题与展望 

通过对国内外现有感性工学研究进行分析和对

比，梳理人工智能技术在感性工学中的应用，未来感

性工学研究趋势将通过建立多专家合作技术，以设计

思维和方法为指导，以人工智能为手段，实现全面精

准的用户感性意象获取，对设计特征进行解耦和量

化，建立更精确的映射模型，结合各类自动生成机制，

实现感性设计全过程的智能化（如图 3 所示）。 

通过更先进的数据挖掘和自然语言处理、计算机

视觉技术应用、多模态生理心理信号融合，利用互联

网大数据分析用户评论和反馈中所表达的情绪，广泛

收集并精确提取真实的用户感性意象，建立更大规模

的高质量数据库，实时捕捉追踪用户情感意象变化，

为模型训练提供更为灵活的数据选择。情感分析的应

用仍然处于初级阶段，借助情感分析来进行情感产品

开发仍然较少，研究成果主要基于技术角度，且主要

集中在极性分类上[44]，情感细节和产品细节仍然欠 
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图 3  人工智能在感性工学研究中的应用 
Fig.3 Application of artificial intelligence in Kansei engineering research 

 

缺。情感意象词典的构建仍需要人工确认来提高精确

性，还有主观性强、时效性低等突出问题。不同研究

对象或领域之间存在语言描述差异，通用性较差，往

往需要单独构建。 

在感性工学模型构建方面，缺乏对不同类型用户

之间的区分和相关性研究。通过分析用户群体之间的

差异，将用户特征整合到模型中，对提高模型的适用

性有着重要意义，这也意味着需要更多精确的数据。

在应用机器学习构建感性模型过程中，经常遇到过拟

合和欠拟合等问题，因此除了获取大量能够反映用户

真实意象的数据外，还需要研究人员选择适合的算法

模型以及训练技巧。这意味着大量的专业知识和高昂

的训练成本。如何提高模型的通用性以提高训练效率

成为了 1 个现实的问题。值得关注的是元强化学习算

法[45]，通过寻找不同产品之间的知识关联性，降低新

任务的学习成本，从而有效提高模型学习速度，为感

性工学实现更广泛、灵活的应用提供了多种可能。 

随着深度学习技术的深入和推广，通过将虚拟现

实（VR）和增强现实（AR）技术引入感性工学研究，

以创建沉浸式虚拟环境，模拟用户对不同设计配置的

情感反应成为了可能。由于人与人造物交互过程中产

生的内隐性心理反应，往往受被测者生理、地域、被

测环境、受教育程度等背景因素的影响，因此通过结

合增强现实、虚拟现实技术，降低用户在测试中由仪

器或环境带来的影响。与草图和图片相比，基于 VR

的预测模型在预测用户情绪偏好方面更加准确可靠[46]。 

人工智能技术在经历前期技术积累和迭代后，以

ChatGPT 为代表的生成式 AI 现已进入爆发式的发展

阶段，掀起了新一轮“AI 革命”。AIGC（AI Generated 

Content），即人工智能生产内容的出现极大地降低了

自主创作和内容生产的门槛，可用于代码生成、文本

问答、图像生成等。将 AIGC 应用于感性工学研究，

通过智能生成软件根据特定描述生成相关内容，通过

短时间内创建大量产品样本来进行用户调研，能够帮

助研究人员深入了解客户对不同产品的情感关联和

感受，并对产品进行改进和迭代。 

然而，AIGC 也存在一些问题。首先，由于缺乏

人的创造力和情感认知，主要依赖人的信息输入以及

现有数据来开展“组合式创新”，生成的内容可能会

显得平淡乏味，缺乏个性和艺术性；其次，由于技术

限制和数据偏差，生成的内容可能存在一定的误差，

影响内容的准确性和可信度。生成式 AI 目前存在的

部分问题，可以通过模型参数量和训练数据量的增加

来完成模型的快速迭代和补充，并根据目标领域和内

容进行相关优化来提高应用效率和准确度。在未来，

生成式 AI 能够大幅提高产出效率、降低产出成本、

提供远超人类脑力容量的拓展性等，会加速推动设计

行业向智能设计的转变。 

4  结论 

通过整理国内外相关文献，梳理了人工智能基础

相关研究，从感性工学的研究流程角度总结人工智能

技术在产品情感化设计中的应用现状、存在的问题以

及发展趋势。人工智能技术在感性工学研究过程中的

广泛应用，能够更加全面精确地获取和量化用户情感

认知并将其转化成设计信息，实现特定情感从产品到

用户之间的有效传递，大大地提高了情感产品开发的

效率和有效性。随着以 ChatGPT、Midjourney 为代表

的生成式 AI 的出现，感性工学研究的重点将从用户

情感意象获取、产品设计特征提取、映射模型构建，

向用户情感需求的理解和定义、创造性思维、情感模

型的整合以及人工智能输入细节等方向发展。在未

来，通过利用人工智能强大的数据收集、整合和设计

表现能力，能够更加全面、精确、高效地开展情感产

品设计开发，推进感性工学研究向更深、更广范围方

向发展。 
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