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基于BP神经网络的汽车外观设计评价方法

李彦龙 1，蔡 谦 2，孙久康 1，高 想 1

（1. 同济大学 汽车学院，上海 201804；2. 上汽大众汽车有限公司 设计部，上海 201804）

摘要：为了对汽车外观设计进行相对客观的评价，在分析人

工神经网络原理的基础上提出了应用BP神经网络评价汽车

外观设计的方法。根据BP神经网络具有自学习、自组织、自

适应和非线性动态处理等优点，建立了汽车外观设计BP神

经网络评价模型，选择20款汽车外观作为学习样本、8款汽车

外观作为检验样本，利用MATLAB软件进行了BP网络的实

例训练和验证。实验结果表明，BP神经网络模型可以较准

确地对汽车外观设计进行评价。
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An Evaluation Method of Vehicle
Exterior Design Based on BP Neural
Network

LI Yanlong1，CAI Qian2，SUN Jiukang1，GAO Xiang1
（1. School of Automotive Studies，Tongji University，Shanghai
201804， China； 2. Design Department， SAIC Volkswagen
Automotive Co.，Ltd.，Shanghai 201804，China）

Abstract： In order to evaluate the exterior design of
vehicles in a relatively objective way，the method of using
BP neural network is proposed to evaluate vehicle
exterior design after analyzing theory of artificial neural
network. Based on the advantages of BP neural network
such as self-learning，self-organization，self-adaption and
nonlinear dynamic processing， a BP neural network
evaluation model for vehicle exterior design was
established. Twenty vehicle samples were selected as
learning samples，and eight vehicle samples were used as
test samples. The training and verification of the example
of BP network were conducted using MATLAB software.
The simulation results show that BP neural network is an
efficient and accurate method to evaluate vehicle exterior
design.
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随着汽车技术的日益成熟，消费者选购汽车的

因素逐渐转向审美、情感等方面［1］，而汽车外观能直

观地体现消费者的审美品味以及身份地位，成为消

费者重点关注的对象。但是，目前关于汽车外观评

价的研究大多是针对企业内部的方案评审［2］，而在

面向消费者使用的汽车评价实践中，如汽车门户网

站的车主评论系统，汽车外观只是众多评价指标中

的一个［3］，并且以消费者的主观评价居多，不同的人

会有不同的评价观点，从而造成评价结果各异，不能

够客观地评价一款汽车外观设计。如何结合定量评

价与定性评价得到更为可靠、真实的评价结果，为汽

车外观设计的发展和应用提供可靠支撑，是当前汽

车外观设计领域面临的重要问题。

1 BP神经网络简介

人工神经网络模仿了人脑认识事物过程中针对

事物进行判断分析的学习状态，最终解决不同领域

所出现的问题。人工神经网络具有较好容错性，可

以通过其良好的非线性迫近能力对描述变量与目标

之间的非线性关系进行研究［4］。

常用的用来解决非线性问题的一种人工神经网

络算法是BP神经网络。BP神经网络由输入层、中

间层和输出层构成。中间层也就是隐含层，可以是

一层或者多层。BP神经网络的工作过程分为信息

流的正向传播和误差的反向传播。正向传播时数据

的传递方向为输入层→中间层→输出层，每一层神

经元只受上一层影响。如果输出的数据与期望的数
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据误差大于期望误差，则进入误差的反向传播。这2
个过程交替进行，神经网络在权向量空间进行误差

函数梯度下降，动态迭代各层神经元权向量值，直到

输出数据在误差范围内停止计算。人工神经网络使

用激活函数在层与层之间加入非线性因素，以解决

线性模型所不能解决的问题。

本采用了3层BP神经网络。确定一个BP神经

网络模型的结构需要设置BP神经网络层数、隐含层

数、各层神经元个数以及各层网络激活函数。3层
BP神经网络的多指标综合评价模型的拓扑结构如

图1。图中，Xn为评价指标的各项输入值；Xpn为经过

数据预处理的评价指标值，同时也是神经网络的输

入；ωij为神经网络输入层的输出值，同时也是隐含层

的输入值；ωj为隐含层的输出值，同时也是输出层的

输入值；Op为输出层的输出值，即评价结果。

2 汽车外观设计多指标综合评价方

法

多指标综合评价方法包括 4个步骤：①建立评

价指标体系，即确定神经网络输入层指标的个数；②
BP神经网络样本数据的获取，包括对原始样本的异

常值剔除及归一化处理；③确定BP神经网络模型的

结构，在MATLAB中编程，将样本数据输入网络进

行模型训练；④模型的学习能力和预测能力检验。

2. 1 建立评价指标体系

采取网络问卷调查的方式进行产品设计评价。

评价的目的是确定外饰造型的评价指标，即确定神

经网络输入层指标的个数。问卷的设计、发放与问

卷数据的处理、获取主要分为以下几个步骤：

（1）明确评价问题。本阶段中需要调查的是消

费者对外饰中不同造型要素的关注程度。问卷设计

的关键在于：如何向被调查者解释“造型”这一相对

抽象的概念。很多相关研究都是根据汽车的特征面

和特征线对汽车设计要素进行分类，但这些特征面

和特征线的名称比较学术，消费者不易理解［5］。因

此，将汽车外观要素分解为3个方面的信息，即前视

造型、侧视造型和后视造型，以少量相对抽象的整体

指标结合一些具体的局部指标作为设计要素，并使

用清晰的语言、图片描述帮助消费者理解并进行针

对性评价。

（2）确定评价方式。采用百分制打分，分数越

高，表示该消费者对该设计要素的关注程度越高。

（3）实施评价活动。问卷填写者主要面向18岁
至 60岁的用车群体与潜在购车群体。问卷收回后

应舍去无效问卷，保留有效问卷。

（4）数据处理。统计各个设计要素所得分数的

平均值。

（5）评价指标的筛选。汽车外饰造型有大量设

计要素，若将所有要素都作为神经网络输入层的评

价指标的话，后续工作量过大，且一些评价要素并不

是消费者关注的重点。因此，根据得分筛选出一些

消费者关注较多的外观设计要素作为评价指标。

2. 2 BP神经网络样本数据的获取及处理

首先选取一系列样本车型，采取网络问卷的形

式，让被调查者对一系列车型的各项评价指标的设

计以及车型的总体设计进行百分制打分，得到原始

的样本数据。为防止部分受访者对相关评价指标不

熟悉，在调研前采用文字以及图片的方式告诉其各

个评价指标的具体指代，并要求在打分时尽量不考

虑汽车品牌及价格，而仅仅关注其外观设计本身。

在统计数据时，偶然误差、人为误差、抽样误差

等常常导致异常值的出现［6］。一般情况下，可以认

为受访者对各个车型不同评价指标的打分符合正态

分布，为了避免极少数人存在较强的主观情绪或者

调研过程中出现的记录错误，需要对各个车型各个

评价指标所得分数及总分进行异常值检验。利用格

鲁布斯检验法双尾检验剔除异常值。

在多指标评价体系中，由于各评价指标的性质

不同，通常具有不同的量纲和数量级。当各指标间

的水平相差很大时，如果直接用原始指标进行分析，

就会突出数值较高的指标在综合分析中的作用，相

对削弱了数值较低的指标的作用。因此为了保证分

析结果的可靠性，还需要对原始数据进行归一化

图1 3层神经网络的多指标综合评价模型

Fig. 1 Multi-index comprehensive evaluation model
of three-layer neural network
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处理。

最常用的归一化方法有min-max标准化与 z-
score标准化方法。本文采用min-max标准化方法。

该标准化又称0-1标准化，即对原始数据进行线性变

换，使结果落到［0，1］区间，转换函数如下：

x* = x-xmin
xmax-xmin

式中，xmax为样本最大值，xmin为样本最小值，x为样

本值，x*为标准化结果。

对原始样本数据进行上述处理后，对各项评价

指标的打分即为神经网络的输入数据，车型的总体

设计打分作为输出数据。

2. 3 模型训练

BP神经网络可以实现从输入到输出的任意非

线性映射。BP神经网络算法流程如下［7］：①初始化

神经元之间的权重；②通过预处理对应问题的样本

数据得到训练样本以及期望输出集；③获取神经网

络中各层的输出；④获取神经网络中各层的误差；

⑤通过反向传播修正神经网络权重以及阈值；⑥重

新得到训练样本、输出集，返回②，计算结果直至满

足预先设定精度要求；⑦如不满足设定的精度要求

或最低训练次数，重新返回⑥。具体流程图如图 2
所示。

2. 4 模型检验

一个训练完成的神经网络最理想的状态是网络

的实际输出与期望输出完全一致。事实上，这种情

况基本不可能出现，也没有必要。在实际操作中，训

练精度过高，神经网络会学习到一些本身并不存在

的规律，降低网络的泛化能力，导致网络在预测非训

练样本时误差较大。因此在学习能力的检验中，往

往允许在一定的误差范围内的训练误差。预测能力

是指训练完成的模型对非训练样本的输出也具有较

好的预测能力。选取非训练样本输入模型，如果模

型的预测输出与期望输出在合理的误差范围内，则

可认为所建立的神经网络模型具有较好的泛化能

力，是实际可靠的。

3 汽车外观评价模型的建立与分析

3. 1 建立汽车外观设计评价指标

首先，通过问卷调研的方式，筛选出消费者关注

较多的设计要素。选取 27个汽车外观部件作为局

部要素，它们在车身上的位置如图3所示。此外，考

虑到局部部件的造型好坏并不能完全反映出一款汽

车外观设计的整体水平，因此还需要设置一些相对

抽象的整体要素。根据前人对汽车外观设计美学规

律的研究，设置了8个整体要素：比例姿态、体量、色

彩设计、光影效果、线面特征、品牌语言、整体气质、

形状特征。

此次问卷主要调研对象为本科生、研究生同学

及其家人。大学生群体属于潜在消费者，而其家人

往往是用车群体或潜在消费者。共发放问卷50份，

收回有效问卷46份。

统计上述各个局部、整体设计要素所得分数的

平均值，从中选取了消费者关注最多的15个局部部

件作为最终的局部指标、3个整体要素作为最终的整

体指标。上述 18个指标共同组成评价指标体系，

见表1。
3. 2 获取汽车外观样本数据

确定表 1的汽车外观设计评价指标后，选取了

28款车型，通过问卷调查的方式让50名受访者对这

28款汽车的外观的各个评价指标及总体设计以百分

制进行打分，得到原始的样本数据。其中，编号1-20
车型的数据用于神经网络的训练，编号21-28车型的

数据用于神经网络的检验。

调研时让受访者观察的28款汽车，每款车使用

5张不同角度的照片进行展示，如图4。
为防止打分中的异常值对最后的结果产生影

响，利用格鲁布斯检验法剔除异常值。格鲁布斯检

验法的统计量为

G= |x - -x |
S

式中，x为某个受访对象对某个车型的某个指标的打

图2 BP算法框图

Fig.2 Block diagram of BP algorithm
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分值，
-x为对应车型的对应指标的打分均值，S为对

应的标准差，计算出G值后，再根据样本个数和事先

确定的置信度查格鲁布斯临界值表（表2），假如计算

出的G值大于表中查得的G( n，α )（n为待检查的数据

个数，通常 α=0.05，即置信水平为 95%），则认为 x
是异常值，将其舍去，否则将其保留作为有效数据。

经过检验，共去除异常值 67个，其中记录错误

的数据19个（例如出现超出给定打分范围的数据），

其余 48个数据一般是部分受访者对部分车型的一

些指标存在较强的主观情绪导致的极端数据。此处

列出去除异常值后部分样本车型各个评价指标的得

分，由于 50名受访者的调研数据过多，所以这里的

结果为取平均数的结果，也就是神经网络模型输入

层的数据，见表3。

采用min-max标准化方法对28个样本的“总分”

项数据进行归一化处理。该标准化又称0-1标准化，

为了使结果分布在 0~1之间，使用函数对原始数据

进行线性处理，转换函数如下：

y* = y- ymin
ymax- ymin

式中，y*为标准化结果，y为的某个样本的总分分值，

ymax为所有样本总分中的最大值，ymin为最小值。

用于训练的 1-20号样本和用于检验的 21-28号

图3 27个局部设计要素在车身上的位置

Fig.3 Location of 27 local design elements

表1 汽车外观的18个评价指标

Tab.1 18 evaluation indicators of car exterior

指标类别

前视造型

侧视造型

后视造型

整体指标

指标变量
前舱盖
头灯组

上进气口
前保险杠
下进气口

侧窗
腰线
肩线
车门
轮毂
裙线
尾厢

尾灯组
后保险杠
排气管

比例姿态
色彩设计

体量

图4 问卷中某款汽车外饰造型展示方式示例

Fig.4 An example of exterior styling display of a certain car in the questionnaire
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样本的“总分”项的原始数据、归一化数据分别如表

4、表5所示，也就是神经网络模型输出层的数据。

4 模型训练与测试结果

4. 1 BP神经网络的算法与训练

4. 1. 1 学习算法的选择

标准BP算法对于一些较复杂或者数据量较大

的模型，运行效率较低，收敛速度慢，所需要的训练

时间较长。针对标准BP算法可能出现的问题，学者

们研究出了各种改进的BP算法。LM算法是高斯

牛顿法与梯度下降法的结合，实质是二阶梯度算

法［8］。其结合了标准梯度下降法和牛顿法二者的优

点，不仅能够使得任意的二次函数获得较快的收敛

速度，同时对非二次函数也同样有效，在提高了网络

精度的同时也缩短了训练时间。在MATLAB神经

网络工具箱中，使用 trainlm函数即可实现LM算法。

4. 1. 2 其他函数及参数的确定

（1）输入、输出神经元个数的确定。根据汽车外

观评价指标的个数可以确定神经网络模型中输入层

共有 18个神经元，评价结果只有“总分”一项，决定

了输出层神经元数为1。
（2）隐含层神经元个数的确定。如何确定令神

经网络输出最精确的隐含层神经元数，直到如今在

理论上也没有给出一个确定的规定。在大多数情况

下确定隐含层节点数还是利用试凑法［9］。在采用试

凑法时，可以利用经验公式计算所得的结果作为试

凑的初始值。
m= n+ l +α

式中，m为隐含层节点数，l为输出层节点数，n为输

入层节点数，α为1~10之间的常数。
m=log2 n

∑
i=0

n
C i
m> k

式中，i为0~n之间的常数，n，k为样本数。根据初步

试验，本模型隐含层节点数为4时网络收敛，从而确

定隐含层节点数为4到14。接下来利用试凑法确定

最佳隐层神经元个数，分别对隐层数为 3和 4的BP
神经网络进行不同隐含层节点数的训练，训练结果

误差如表6、表7所示。

由表6、表7可以得出随着隐含层神经元数的增

加，BP神经网络的训练误差呈下降趋势，但当隐含

层神经元数大于等于8时，训练误差已经趋于稳定，

表2 格鲁布斯检验法临界值检验

Tab.2 Critical value test of Grubbs test

n

3
4
5
6
7
8
9
10
11
12
13
14

置信水平
95%
1. 15
1. 48
1. 71
1. 89
2. 02
2. 13
2. 21
2. 29
2. 36
2. 41
2. 46
2. 51

99%
1. 15
1. 50
1. 76
1. 97
2. 14
2. 27
2. 39
2. 48
2. 56
2. 64
2. 70
2. 76

n

15
16
17
18
19
20
21
22
23
24
25

置信水平
95%
2. 55
2. 59
2. 62
2. 65
2. 68
2. 71
2. 74
2. 76
2. 78
2. 80
2. 82

99%
2. 81
2. 85
2. 89
2. 93
2. 97
3. 00
3. 03
3. 06
3. 09
3. 11
3. 14

表3 神经网络模型输入层数据（部分）

Tab.3 Data of input layer of neural network model(partial)

要素

前舱盖
头灯组

上进气口
保险杠

下进气口
侧窗
腰线
肩线
车门
轮毂
裙线
尾厢

尾灯组
后保险杠
排气管

比例姿态
体量

色彩设计

车型
1
75. 7
64. 2
66. 3
59. 5
45. 6
64. 4
66. 2
59. 7
71. 2
74. 3
88. 3
84. 3
87. 3
91. 1
73. 0
89. 2
86. 3
91. 2

2
76. 7
74. 7
74. 5
69. 9
71. 9
78. 6
75. 0
71. 3
76. 4
73. 1
73. 3
72. 9
73. 1
74. 0
71. 4
78. 2
67. 2
76. 2

3
75. 7
63. 7
63. 7
74. 3
73. 6
77. 4
75. 7
77. 9
75. 6
74. 7
75. 4
67. 9
75. 7
75. 0
77. 9
73. 2
79. 3
88. 2

4
86. 1
85. 9
85. 9
84. 3
85. 7
83. 6
86. 4
86. 7
85. 9
86. 7
86. 3
83. 6
85. 7
82. 3
82. 1
81. 2
84. 3
78. 7

5
82. 3
82. 1
82. 1
81. 4
82. 4
86. 7
85. 7
84. 7
79. 0
84. 3
82. 3
83. 1
90. 0
86. 0
87. 6
88. 3
78. 3
84. 2

6
74. 3
76. 7
78. 2
68. 6
70. 9
71. 3
71. 4
75. 7
74. 3
72. 0
76. 0
73. 7
71. 9
73. 4
76. 4
63. 2
67. 3
70. 1

7
68. 0
53. 7
53. 7
64. 3
66. 7
63. 6
64. 3
64. 3
67. 0
65. 0
60. 7
60. 0
59. 1
60. 9
60. 7
54. 5
56. 7
60. 4
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改善效果并不明显，为了防止出现隐含层节点数过

多可能产生过度训练的情况，该BP神经网络隐含层

节点数取8。
（3）激活函数的选择。BP神经网络的激活函数

有对数 S型函（Log-sigmoid）、双曲正切函数（Tan-
sigmoid）和线性函数（Purelin）3种类型，其取值范围

分别为（0，1），（—1，1），（—∞，+∞），本文所建立的

网络模型的输入和输出都在（0，1）之内，且对数S型
函数容错性较好，分类更准确合理，故选择对数S型
函数（Log-sigmoid）作为输入及输出层的激活函数，

其在MATLAB软件中用 logsig函数表示。

（4）其他参数的选择。目标收敛误差设置为

1×10-5，最大训练次数设置为2 000，误差函数选择

为方差性能分析函数（MSE），其表达式为

M= ∑k=1
p ( yk- y *k )2

p
其中，yk为神经网络的实际输出，y *k为期望输出，p为
神经网络输出层神经元个数。

4. 1. 3 网络的训练

所建立的神经网络为输入层神经元数为 18、中
间层神经元数为8、输出层神经元数为1的3层BP神
经网络，MATLAB模型如图5。将1-20号训练数据

输入网络进行训练，训练完成。如图 6所示，经过

152次迭代后输出误差小于收敛误差。

4. 2 BP神经网络的检验

（1）BP神经网络学习能力的检验。如表8所示，

期望输出为 1-20号车型的总体设计得分，可以反映

其整体造型设计的好坏，训练结果为神经网络模型

经过使用这20组数据进行训练后的输出，相对误差

为网络的对 20款车型的评价学习结果与实际得分

的相对误差。如图 7，BP神经网络模型训练结果与

期望输出的最大相对误差为 5. 15%，最小相对误差

为零，平均相对误差为 1. 82%，预测结果相对较准

确，说明该模型的学习能力以及可靠性较好。

表6 3层BP神经网络不同隐含层神经元数的训练误差

Tab.6 Training error of different neurons in hidden
layers of three-layer BP neural network

隐含层神经

元个数
4
5
6
7
8
9

训练误差

8. 732×10-5
7. 348×10-5
3. 547×10-5
1. 734×10-5
2. 051×10-6
3. 122×10-6

隐含层神经

元个数
10
11
12
13
14

训练误差

2. 457×10-6
3. 024×10-6
3. 233×10-6
3. 132×10-6
2. 882×10-6

表7 4层BP神经网络不同隐含层神经元数的训练误差

Tab.7 Training error of different neurons in hidden
layers of four-layer BP neural network

隐含层神经

元个数
4
5
6
7
8
9

训练误差

9. 233×10-5
5. 643×10-5
3. 132×10-5
1. 435×10-5
3. 765×10-6
4. 433×10-6

隐含层神经

元个数
10
11
12
13
14

训练误差

3. 464×10-6
4. 344×10-6
3. 437×10-6
3. 560×10-6
3. 782×10-6

表4 训练样本总分的原始数据及其归一化数据

Tab.4 Original and normalized data of total score
of training samples

样本编号
1
2
3
4
5
6
7
8
9
10

原始值
71. 2
69. 8
83. 3
86. 7
80. 1
68. 3
83. 2
78. 0
67. 5
78. 3

归一化值
0. 225
0. 155
0. 830
1. 000
0. 670
0. 080
0. 825
0. 565
0. 040
0. 580

样本编号
11
12
13
14
15
16
17
18
19
20

原始值
83. 0
80. 0
81. 6
81. 5
73. 3
67. 2
73. 2
81. 6
66. 7
73. 3

归一化值
0. 815
0. 665
0. 745
0. 740
0. 330
0. 025
0. 325
0. 745
0

0. 330

表5 检验样本总体得分的原始数据及其归一化数据

Tab.5 Original and normalized data of overall score
of test samples

样本编号
21
22
23
24
25
26
27
28

原始值
71. 2
69. 8
83. 3
86. 7
80. 1
68. 3
83. 2
78. 0

归一化值
0. 158
0. 082
0. 815
1. 000
0. 641
0

0. 810
0. 527

图5 BP神经网络MATLAB模型

Fig.5 MATLAB model of BP neural network
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（2）BP神经网络预测能力的检验。如表 9所
示，期望输出为这 21-28号共 8款车型的总体得分，

可以反映其总体造型设计的好坏，网络输出为训练

成熟的神经网络模型对这8款车型总体设计的预测

分数。如果模型的预测输出与期望输出在合理的误

差范围内，则可认为所建立的神经网络模型具有较

好的泛化能力，是实际可靠的。

如图 8，本文构建的基于BP神经网络的汽车外

观设计评价模型预测结果的最大误差为 7. 92%，最

小误差为 1. 43%，平均相对误差为 3. 54%，小于

5%，说明评价模型较可靠，具有较好的泛化能力和

容错性。这说明经过训练的神经网络对汽车外观评

价具有一定的参考意义，为汽车外观设计评价提供

了一个相对客观的方法，对工程应用具有一定的参

考价值。

5 结语

应用人工神经网络对汽车外观造型设计进行评

价是一种非线性的定量评价方法。本文的网络测试

表明，网络具有良好的学习能力与预测能力。人工

神经网络的非线性拟合能力可以很好地对汽车外观

设计进行评价，为汽车外观设计的评价提供了一条

新的路径。
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图6 BP神经网络输出误差变化图

Fig.6 Variation of output error of BP neural net⁃
work

表8 神经网络训练结果

Tab.8 Training results of neural network

样本编

号
1
2
3
4
5
6
7
8
9
10

期望输

出
71. 2
69. 8
83. 3
86. 7
80. 1
68. 3
83. 2
78. 0
67. 5
78. 3

训练结

果
70. 1
66. 2
81. 3
86. 3
82. 4
67. 6
84. 1
75. 5
68. 4
80. 1

相对误

差/%
1. 54
5. 15
2. 40
0. 46
2. 87
1. 02
1. 08
3. 20
1. 33
2. 30

样本编

号
11
12
13
14
15
16
17
18
19
20

期望输

出
83. 0
80. 0
81. 6
81. 5
73. 3
67. 2
73. 2
81. 6
66. 7
73. 3

训练结

果
83. 3
78. 1
84. 0
81. 9
69. 7
68. 4
74. 3
81. 5
65. 2
73. 4

相对误

差/%
0. 36
2. 30
2. 94
0. 49
4. 91
1. 79
1. 50
0. 12
1. 53
0. 14

图7 BP神经网络模型训练结果与期望输出对比

Fig.7 Comparison of training results of BP neural
network model and expected output

表9 神经网络测试结果

Tab.9 Test results of neural network

样本编号
21
22
23
24
25
26
27
28

期望输出
71. 2
69. 8
83. 3
86. 7
80. 1
68. 3
83. 2
78. 0

网络输出
69. 8
68. 8
76. 7
84. 8
83. 2
72. 5
80. 5
79. 2

相对误差/%
1. 97
1. 43
7. 92
2. 19
3. 87
6. 15
3. 25
1. 54

图8 BP神经网络模型预测值与期望输出对比

Fig.8 Comparison of predicted value of BP neural
network model and expected output
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同时，与工作实践相结合，评估本研究建模结果的实

用性。

孙久康：负责文献资料调研整理、具体建模过程

以及论文文字撰写与修改。

高 想：负责 2份问卷的设计、发放，模型输入

数据的预处理及图表制作。
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