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基于残差网络的汽车前脸情感化图像分类模型

刘保旗， 林　 丽

（贵州大学 机械工程学院， 贵阳 ５５００２５）

摘　 要： 深度学习技术的发展为设计提供了新的方法。 本文以汽车前脸作为研究载体，利用深度学习算法构建了情感化图像

分类模型，来拟合人类对产品外观的情感认知。 首先，经数据采集获取了大规模、高质量的汽车前脸图像数据集，经筛选和预

处理获取了代表性样本数据集；其次，选取 ２ 个维度的情感标签，经专家评价法对数据集进行情感标注，获得了情感分类数据

集；最后，利用 ＲｅｓＮｅｔ 构建了汽车前脸情感分类模型，并对比了不同深度的模型性能，获得了较优的汽车前脸情感化图像分类

模型。 实验证明，将图像分类模型应用至情感化分类，可有效拟合人类对产品的情感认知，为结合深度学习技术的产品情感

化设计提供了可行性实践。 通过情感图像分类模型的构建，可有效预测消费者对设计方案的情感化市场反应，进而提升研发

效率以及面向市场的销售成功率。
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０　 引　 言

随着深度学习技术的不断发展，为汽车设计带

来了新的启示。 通过与计算机技术的结合，可以将

极具主观属性的产品外观设计过程进行客观化图像

分类模型构建，推动数据驱动的设计研发，降低设计

师经验的主观依赖性，从而提高设计研发效率和标

准化开发流程。

情感化是产品设计中重要设计原则。 美国人类

工效学家 Ａｌｐｈｏｎｓｅ［４］在 ２０ 世纪中期提出了“人机工

程”的概念，强调设计应该考虑人的认知、生理和心

理特征。 长町三生教授在 １９９５ 年提出并总结了感

性工学理论的概念［２－５］，将人的感性认知、情感和行

为纳入到产品设计过程中，并提出了一套基于人的

感性体验的设计方法和理论体系。 在此基础上，感
性工学理论逐渐发展起来，成为现代产品设计领域



中不可或缺的一部分［６］。
汽车前脸是汽车品牌形象、产品个性、产品定位

等方面的重要体现［７］，更是消费者购车决策的重要

因素之一［８］。 传统的汽车设计方法主要依赖于设

计师的个人经验和审美能力，这种方式存在着主观

性强、效率低下、易受制于个人因素等诸多问题［９］。
利用深度学习算法，可以从海量的汽车图片数据中

学习图片特征［１０］，并挖掘出消费者对汽车前脸的情

感认知行为，从而指导汽车前脸情感化设计。
深度学习是人工智能领域中的热门技术，近年

来在各学科中均得到了广泛应用。 其中，卷积神经

网络（Ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌ Ｎｅｕｒａｌ Ｎｅｔｗｏｒｋ， ＣＮＮ）是一种重

要的网络结构，可用于处理图像和视频等二维数据，
具有良好的特征提取能力和分类准确率［１１］。 ＣＮＮ
采用卷积操作和池化操作等特殊的神经网络结构，
在保留原始图像信息的同时，大幅降低了参数数量

和计算复杂度，可有效提取更高级图像特征并实现

更加准确的分类、识别等任务［１２］。 目前，图像分类

模型主要针对客观化的类别标签进行识别［１３］，并且

取得了很好的效果，而将客观属性的图像分类模型

应用至主观属性的情感化标签识别是一种新颖的应

用尝试。
因此，本文旨在通过深度学习图像分类技术实

现产品设计的情感化识别，以汽车前脸作为产品载

体，构建情感化图像分类模型来拟合人类情感认知，
进而预测消费者对汽车前脸的情感认知。 深度学习

技术在产品情感化设计中的应用，可提高汽车前脸

情感化设计研发效率，为标准化、智能化的设计流程

提供前期基础，从而推进汽车设计行业的发展。

１　 研究方法

研究方法主要分为 ３ 个步骤：
（１）经过数据采集和预处理，构建汽车前脸图

像数据集，并且利用专家评价法对数据集进行情感

标注，构建汽车前脸情感化图像分类数据集；
（２） 基于深度残差网络 （ Ｒｅｓｉｄｕａｌ Ｎｅｔｗｏｒｋ，

ＲｅｓＮｅｔ）构建情感化图像分类模型；
（３）对比不同深度网络结构模型性能，获取最

优模型，并探讨消费者对汽车前脸的情感认知程度。
１．１　 图像分类原理

图像分类的原理是利用网络结构中的卷积层、
池化层等操作来提取图像的特征，然后通过全连接

层等操作将这些特征映射到相应的类别标签上［１４］。
具体而言，卷积层通过使用一组可学习的卷积核来

对输入图像进行卷积操作，从而提取图像的局部特

征，如边缘、角点、纹理等。 池化层则可以对卷积层

的输出进行下采样操作，减小数据的维度和计算量，
同时还可以增强模型对平移、旋转等变换的不变性。
在特征提取后，可以通过全连接层等操作将这些特

征映射到相应的类别标签上。 在全连接层中，通常

会使用 ｓｏｆｔｍａｘ 函数将各类别的得分映射到概率分

布上，然后根据概率分布进行分类决策。 ＣＮＮ 通过

特征提取来进行图像分类的原理就是基于卷积核的

共享权重和局部连接性等特点，能够有效地提取图

像的局部特征，并且可以自动学习到具有判别性的

特征表示，从而实现更加准确的图像分类［１５］。
１．２　 残差网络结构

深度的 ＣＮＮ 可以提取更高级的图像特征［１６］，
由于汽车前脸具有较为复杂的造型拓扑特征，因此

利用了更深层的 ＣＮＮ 作为基础构建汽车前脸情感

分类模型。 而随着网络深度的增加，梯度消失问题

越来越严重，网络优化越来越困难［１７］。 ＲｅｓＮｅｔ 的残

差块设计，一定程度上解决了梯度消失问题，在加深

网络深度的同时也具备良好的泛化性能［１８］。 因此，
本文采用 ＲｅｓＮｅｔ 构建汽车前脸情感分类模型。 以

ＲｅｓＮｅｔ－３４ 为例，其网络结构如图 １ 所示。

输入

① ② ③ ④ ⑤ ⑥ ⑦

输出
图像分类

类别1
类别2
类别3
…

图 １　 ＲｅｓＮｅｔ－３４ 网络结构示意图

Ｆｉｇ． １　 Ｓｃｈｅｍａｔｉｃ ｄｉａｇｒａｍ ｏｆ ＲｅｓＮｅｔ－３４ ｎｅｔｗｏｒｋ ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ

　 　 该网络结构由 ７ 部分组成。 第一部分不包含残

差块，主要是对输入图像进行卷积、正则化、激活函

数和最大池化的计算；第二至第五部分都包含残差

块，残差部分不改变卷积块的输出维度。 残差部分

都有 ２ 层卷积，因此该网络共有 １＋２×（３＋４＋６＋３）＝
３３ 个卷积层，加上第七部分的全连接层共有 ３４ 层，
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ＲｅｓＮｅｔ－３４ 名称由此而来。 池化层将第五部分最后

一层卷积层输出转化为一个特征向量，最后由全连

接层分类器对特征向量进行计算并输出类别概率。
其它 深 度 的 ＲｅｓＮｅｔ 与 图 １ 类 似。 其 中，

ＲｅｓＮｅｔ－１８ 和 ＲｅｓＮｅｔ－３４ 使用基本残差块，ＲｅｓＮｅｔ－
５０、ＲｅｓＮｅｔ－１０１、ＲｅｓＮｅｔ－１５２ 采用了瓶颈式残差块。
ＲｅｓＮｅｔ－５０ 共有 ４８ 个残差部分的卷积层、１ 个 ｃｏｎｖ１
卷积层和 １ 个全连接层；ＲｅｓＮｅｔ－１０１ 残差部分共有

９９ 个卷积层、１ 个 ｃｏｎｖ１ 卷积层和 １ 个全连接层。

２　 数据采集与预处理

２．１　 图像数据集构建

大规模的产品样本获取是构建深度学习模型的

首要步骤，数据集质量将直接影响模型训练效果。
目前，已公开了多个大规模汽车图像数据集，如：
Ｓｔａｎｆｏｒｄ Ｃａｒ Ｄａｔａｓｅｔ、Ｃｏｍｐｃａｒｓ Ｄａｔａｓｅｔ 等，常用于目

标检测和图像分割等计算机视觉领域。 但现有数据

集均包含大量无关的图像信息，且难以筛选纯净的

汽车前脸图像。 因此，本研究自建了大规模汽车前

脸高质量图像数据集。
通过调研，国内多个热门的汽车资讯平台均推

出了“ＶＲ 全景看车”模块，其中的图片素材往往具

有更高的图像质量。 因此，本文构建了自动化数据

采集爬虫脚本，针对网站“ＶＲ 全景看车”中的汽车

正视图进行了数据采集。 该方式获取到的汽车前脸

图像剔除了无关的杂乱信息，并且在角度、透视等方

面也具有高度的一致性。 利用该脚本共获取

１４ ８２５ 张样本图像，并对大规模前脸样本进行去重

化处理。 由于受到产品族设计特征的影响，在相同

品牌或相同车型的设计迭代中，汽车外观普遍具有

较高的相似性，因此对大批量样本图像进行了去重

处理。 采用“Ｄｕｐｌｉｃａｔｅ Ｃｌｅａｎｅｒ ５”软件基于像素信

息去判别图像的一致性，采用“相似匹配”的方式进

行图像相似度检测，删除了相似度过高的冗余图像，
最终获得了品牌、车型各异的９ ２４８张汽车前脸图像

样本。 最后，对大批量汽车前脸样本图像进行数据

预处理，以适应图像分类模型输入。 采用 Ｐｈｏｔｏｓｈｏｐ
软件对样本图像进行了批处理，原始图像为 １ ２００×
８００ 分辨率、四通道的透明图像，对图像进行了各方

向透明像素的裁剪，将画布大小设置为 ５００×５００ 分

辨率，并且添加了纯白色背景图层，去除透明通道。
经过图像预处理，完整的汽车前脸图像以最大程度

充斥在了画布中，并减少了模型在透明通道上的冗

余计算，图像预处理过程如图 ２ 所示。

(a)原始图像 (b）裁剪透明像素

(c)长宽等比 (d）RGB图像
图 ２　 图像预处理过程
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　 　 为保证实验样本具备代表性，同时减少被试情

感标注的样本量压力，取图像数量前十的品牌作为

前脸数据集，对样本进行了均衡化处理。 对样本数

量较多的品牌样本再次进行了手动筛选，去除了相

似度较大的图像；对样本数量较少的品牌样本通过

平移、翻转、镜像等方式进行了数据增强，使得品牌

类别下的样本数量相对均衡。 为避免色彩因素产生

实验偏差，选取了白色、黑色、灰色、红色、蓝色等主

流色彩，同样通过上述方式对样本进行了均衡化处

理。 筛选后的代表性汽车前脸数据集共有 ５ ０００ 张

样本图像，样本示例如图 ３ 所示。

图 ３　 代表性数据集样本示例
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２．２　 情感标签标注

情感化词汇的选择需要具备足够的代表性和重

要性，这些代表性词汇应该是消费者最关注的情感

认知感受。 同时，情感化词汇应当是通俗易懂的，使
被试者可以迅速反应并且准确做出评价。 基于此，
本节将以“年轻－普通”和“耐看－普通”等 ２ 个维度

的认知感受作为代表性情感词汇进行标注。
由于深度学习模型的图像特征识别是一种客观

性的从特征值到目标值的逐渐拟合过程，对于主观

性的情感分类是一项颇具挑战性的任务，因此建立

一种稳定、相对客观的情感分类标准，是构建汽车前

脸情感分类数据集的重要思想。 专家评价法是一种

常用的数据标注方法，通常用于对主观性较强、难以

量化的数据进行标注和分析［１９］。 该方法通过邀请

多位领域专家对数据进行评估和打分，并且综合考

量多位专家的综合意见，从而得到相对客观、可靠的

标注结果。 在汽车前脸情感分类数据集构建中，采
用专家评价法可以有效地避免因个人主观差异导致

的标注不准确或者偏差过大等问题，从而提高数据

标注的准确性和可信度。
本节采用专家评价法对 ５ ０００ 张代表性汽车前

脸图像数据集进行人工标注，并且将数据集以添加

随机序号重命名的方式打乱图像顺序，避免相同品

牌或型号的车型对被试产生认知疲劳误差。 实验招

募了 ５ 名具有 ３ 年以上经验的设计师和 ５ 名具有购

车意愿的普通消费者，通过观察高清的汽车前脸样

本图片，根据视觉认知反馈的强烈主观感受，分别在

“年轻－普通”和“耐看－普通”等 ２ 个维度上进行情

感标注。 为提升前脸情感标注效率，使用了图像分

类标注软件 Ｌａｂｅｌｉｍｇ，被试可通过快捷键实现汽车

前脸情感标注以及跳转下一张图像，大批量的样本

情感分类通过此操作可大幅提升标注效率。
在对数据集进行情感标注的过程中，专家考虑

了多种因素，其中包括图片造型、细节、颜色、整体感

觉等。 标注完成后，经过专家意见对标注结果进行

了细致的调整，最终汽车前脸情感分类数据集分布

相对均衡。 在 ５ ０００ 张图片中，“年轻”的结果是

２ ０５１张，与“年轻”相对的“普通”的结果是 ２ ９４９
张；“耐看”的结果是 ２ ２６６ 张，与“耐看”相对的“普
通”的结果是 ２ ７３４ 张，从而获得汽车前脸情感分类

数据集，情感分类样本示例如图 ４ 所示。

(a)年轻 (b）普通

(c)耐看 (d）普通
图 ４　 情感分类数据集样本示例

Ｆｉｇ． ４　 Ｅｘａｍｐｌｅ ｏｆ ｅｍｏｔｉｏｎａｌ ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ ｄａｔａｓｅｔ ｓａｍｐｌｅｓ

３　 情感图像分类模型构建

以 ＲｅｓＮｅｔ－３４ 网络结构（图 １）为例，在汽车前

脸情感分类模型训练过程中，数据经过预处理依次

经过了第一部分的卷积池化层、第二至五部分的残

差卷积层、第六部分的平均池化层以及第七部分的

全连接层等。 在数据预处理过程中，为减少模型训

练的计算成本和内存占用，提高模型的训练速度和

性能，将 ＲＧＢ 三通道的输入图像尺寸压缩至２２４×

２２４ 分辨率，该尺寸同时保证了前脸图像具有一定

的细节完整性；并采用了 ＩｍａｇｅＮｅｔ 数据集中的均值

和标准差，避免训练过程中可能出现的梯度爆炸或

梯度消失等问题，保证模型的稳定性和收敛性。 在

第一部分中，输入图像在 ｃｏｎｖ１ 卷积层经过了第一

次特征提取，输出 １１２×１１２×６４（图像尺寸×通道数）
的卷 积 特 征 图； 接 着 传 入 批 标 准 化 （ Ｂａｔｃｈ
Ｎｏｒｍａｌｉｚａｔｉｏｎ， ＢＮ） 层，使得输入数据分布更加稳

定，并且加速模型收敛速度和提高模型精度；然后传
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入 ＲｅＬＵ 激活函数层，引入非线性变换，使模型更加

灵活，能够学习到更加复杂的特征表示，增强模型表

达能力；ＢＮ 层和 ＲｅＬＵ 层均不改变特征图尺寸；接
着传入最大池化层，对特征图进行下采样，减小特征

图的尺寸和参数量，输出５６×５６×６４ 的特征图。 然后

传入残差卷积部分，得到特征图形状分别是 ５６×５６×
６４、２８×２８×１２８、１４×１４×２５６、７×７×５１２；接着传入平

均池化层，对特征图进行下采样，对输入张量执行自

适应平均池化，将特征图尺寸压缩至 １×１，同时保留

通道数；最后经过全连接层进行分类，将学习到的特

征映射到预测的类标签。
ＲｅｓＮｅｔ－３４ 情感识别分类实现原理如图 ５ 所

示。 其中，为便于展示图 ５ 的特征图，均以单通道灰

度图的形式展示，实际特征图应是不同于原图像的

彩色图像。

input conv1 output

残差卷积组

类别A
类别B
类别C
…

layer1 layer2 layer3 layer4

图 ５　 基于 ＲｅｓＮｅｔ－３４ 实现情感分类原理
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　 　 对于不同深度的残差网络结构来说，特征提取

及分类过程相同。 ＲｅｓＮｅｔ－５０ 和 ＲｅｓＮｅｔ－１０１ 卷积

层特征图与 ＲｅｓＮｅｔ－３４ 特征图的分辨率一致，但通

道数更多， ｃｏｎｖ１、ｌａｙｅｒ１、ｌａｙｅｒ２、ｌａｙｅｒ３、ｌａｙｅｒ４ 卷积

层特征图尺寸分别是 １１２ × １１２ × ６４、５６ × ５６ × ２５６、
２８ × ２８ × ５１２、１４ × １４ × １ ０２４、７ × ７ × ２ ０４８。

在模型训练过程中，损失函数采用了交叉熵损

失函数（Ｃｒｏｓｓ－Ｅｎｔｒｏｐｙ Ｌｏｓｓ），以测量预测类别概率

和真实类别标签之间的差异。 交叉熵损失函数是深

度学习中常用的损失函数之一，常用于分类问题中。
相比于均方误差（Ｍｅａｎ Ｓｑｕａｒｅ Ｅｒｒｏｒ， ＭＳＥ） 损失函

数，其优点在于，交叉熵损失函数对于错误分类的样

本会产生更大的梯度值，因此可以更快地学习到正

确的分类决策边界，从而避免了梯度消失问题［２０］。
交叉熵损失函数计算过程见式（１）：

　 　 ｌｏｓｓ（ｘ，ｙ） ＝ － １
Ｎ ∑Ｎ

ｉ ＝ １
（ｙｉ ｌｏｇ（ｘｉ） ＋

（１ － ｙｉ）ｌｏｇ（１ － ｘｉ）） （１）
其中， ｘ 为模型的输出结果；ｙ 为真实标签；Ｎ 为

样本数量。 该损失函数用于计算每个样本的预测

值和真实值之间的交叉熵，并对所有样本的交叉熵

求平均值作为最终的损失值。 具体来说，对于每个

样本，首先将模型的输出经过全连接层转化为一个

概率分布，表示每个类别的概率值；然后，将该概率

分布与真实标签进行比较，计算交叉熵，表示模型的

输出结果与真实值之间的差异；最后，对所有样本的

交叉熵求平均值作为最终的损失值。
在模型训练的反向传播过程中，优化器采用了

随机梯度下降（Ｓｔｏｃｈａｓｔｉｃ Ｇｒａｄｉｅｎｔ Ｄｅｓｃｅｎｔ，ＳＧＤ）优
化算法，是通过迭代的方式来逐渐调整模型的参数，
从而最小化损失函数。 具体来说，ＳＧＤ 在每次迭代

中都需要计算当前参数关于损失函数的梯度，通过

与学习率的乘积来确定下一步的更新方向和步长。
由于每一次迭代所使用的样本都是随机选择的，因
此被称为随机梯度下降［２１］。 在 ＳＧＤ 优化器中设置

学习率为 ｌｒ ＝ ０．００１、动量参数 ｍｏｍｅｎｔｕｍ ＝ ０．９。 其

中，学习率控制每次更新权重时的步长大小，动量参

数有助于加速收敛并减少震荡。 ＳＧＤ 参数更新公

式可写为：
θｔ ＋１ ＝ θｔ － η Ñｆｉ（θｔ） （２）
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　 　 其中， θｔ 表示当前的参数向量； η 表示学习率；
Ñｆｉ（θｔ） 表示损失函数关于当前参数 θｔ 的梯度。

此外，还引入了动量参数 β 来加速收敛并减少

震荡，其更新方式具体如下：
ｖｔ ＋１ ＝ βｖｔ ＋ （１ － β） Ñｆｉ（θｔ）
θｔ ＋１ ＝ θｔ － ηｖｔ ＋１

{ （３）

　 　 其中， ｖｔ 表示上一次迭代的动量向量。

４　 情感图像分类模型验证

对网络结构及训练参数设置完毕后，将汽车前

脸情感分类数据集按照 ７ ∶ ２ ∶ １ 的比例划分了训练

集、验证集、测试集。 其中，训练集用于模型的训练；

验证集用于调整模型参数，在模型训练过程中通过

对验证集的评估调整到最佳的超参数组合，以提高

模型的泛化能力；测试集用于评估模型的泛化能力。
通过样本随机抽取的方式，从已标注的汽车前脸情

感分类数据集中获取相应比例的训练集、验证集和

测试集。 各数据集的样本数量统计见表 １。
　 　 为对比不同深度的网络模型在汽车前脸情感分

类数据集上的模型性能，分别采用 ＲｅｓＮｅｔ － ３４、
ＲｅｓＮｅｔ－５０、ＲｅｓＮｅｔ－１０１ 等不同深度的网络模型，对
“年轻－普通”和“耐看－普通”等 ２ 个维度，分别经过

了 １００ 个 ｅｐｏｃｈ 的模型训练，２ 个情感维度的训练损

失变化及测试集的准确率分别如图 ６ 和图 ７ 所示。

表 １　 情感分类模型的训练集、验证集、测试集样本统计

Ｔａｂｌｅ １　 Ｓｔａｔｉｓｔｉｃｓ ｏｆ ｔｒａｉｎｉｎｇ， ｖａｌｉｄａｔｉｏｎ， ａｎｄ ｔｅｓｔ ｓａｍｐｌｅｓ ｆｏｒ ｓｅｎｔｉｍｅｎｔ ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ ｍｏｄｅｌ

维度 １ 训练集 验证集 测试集 总计 维度 ２ 训练集 验证集 测试集 总计

年轻 １ ４３６ ４１０ ２０５ ２ ０５１ 耐看 １ ５８６ ４５３ ２２７ ２ ２６６

普通 ２ ０６４ ５９０ ２９５ ２ ９４９ 普通 １ ９０９ ５５０ ２７５ ２ ７３４
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图 ６　 “年轻－普通”维度
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图 ７　 “耐看－普通”维度
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　 　 由图 ６、图 ７ 可见，不同深度的网络模型在 ２ 个

类别中的训练损失均表现出稳步下降，且在测试集

上的准确率逐渐上升，证明各模型均得到了有效训

练。 其中，ＲｅｓＮｅｔ－３４、ＲｅｓＮｅｔ－５０ 和 ＲｅｓＮｅｔ－１０１ 在

测试集中的准确率并无显著性差异，且 ＲｅｓＮｅｔ－３４
在 ２ 个情感维度的测试集准确率相对略高，识别准

确率分别达到了 ９５．０％和 ９０．８％，其情感识别分类

均达到了较高的准确率，并且具有很好的泛化能力。
而更深的网络模型则意味着需要更多计算资源，参
数量显著增加，模型训练周期更长。 因此，选取

ＲｅｓＮｅｔ－３４ 作为最终的汽车前脸情感分类模型。
另外，各个深度的 ＲｅｓＮｅｔ 模型在“年轻－普通”

和“耐看－普通”的测试集准确率普遍相差超过 ４％，
从侧面反映了受试者对于“年轻”比“耐看”具备更

明显的认知感受和更准确的隐性分类依据，这与情

感标注时受试者的反馈是一致的，因此“年轻－普

通”数据集的分类依据更为明显，模型识别准确率

也更高。 而这也是将深度学习模型应用到情感分类

中必然面对的一个挑战，人类在情感标注时同样会

受到主观性和对比性等因素影响，难免会产生暂时

的情感差异性，这可能导致数据集的分类依据在客

观性上表现不足，网络模型难以拟合先验信息，甚至

产生过拟合。 因此，在数据集标注中，情感词汇要具

备明显的情感认知感受，尽量避免选取抽象、晦涩难

懂词汇，使被试在主观性情感标注时有更确定的潜

在客观性分类依据，才能使模型获得更有效学习，获
得更强的鲁棒性和泛化能力。

５　 结束语

本文以深度学习技术实现了情感化的产品设计

初步应用。 以汽车前脸为例，构建了情感分类图像

识别模型，将客观属性的图像分类模型应用至情感

识别中。 本文研究中利用 ＲｅｓＮｅｔ－３４、ＲｅｓＮｅｔ－５０ 和

ＲｅｓＮｅｔ－１０１网络结构分别对汽车前脸情感分类数据

集进行了模型训练，经过模型验证，３ 种不同深度的

情感分类模型在测试集中的准确率并无显著性差

异。 其中，ＲｅｓＮｅｔ－３４ 在测试集中的准确率最高，在
“年轻－普通”和“耐看－普通”等 ２ 个情感维度上的

准确率分别达到了 ９５．０％和 ９０．８％，可有效应用于

汽车前脸情感化设计开发中的消费者情感认知预

测，从而大幅提高汽车前脸情感化设计效率。 此外，
研究发现，在不同深度的模型中，“年轻－普通”维度

上的准确率普遍高于“耐看－普通”的情感维度，从
而也验证了“年轻－普通”在人类对汽车前脸情感认

知中具有更为明显的认知感受，该维度下的数据标

注更为客观有效，“耐看－普通”的分类依据则相对

模糊。
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