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【摘要】在智能电动汽车快速迭代背景下，设计语言已成为品牌识别与用户情感交互的核心载体，但其与用户感性认

知的动态耦合关系，长期缺少大规模数据支撑与客观量化手段。选取比亚迪与特斯拉作为中西对比研究案例，构建 2020—
2026 年多模态数据集（包含 125 张标准化车型图片、6 596 条有效评论，形成 14 万余组图文配对）。依托 Chinese-CLIP 提取图

文特征，融合感性工学因子分析与层次分析法（AHP），量化解析两品牌设计语言时序演化与感性意象匹配趋势。结果表

明：用户感性词汇存在明显的品牌差异，比亚迪的核心标签为“稳重”“空间”，特斯拉的核心标签为“科技感”“未来感”；两个

品牌图文匹配度均缓慢下行，特斯拉降幅更大，体现市场成熟下用户审美趋于多元；因子维度上，比亚迪感性因子走势分

化，科技未来感知持续减弱，豪华精致意象触底反弹；特斯拉“科技未来”因子维持高位但出现波动，反映东西方车企差异化

设计演化逻辑。
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【Abstract】 Against the backdrop of rapid iteration in intelligent electric vehicles, design language has emerged as a 
core carrier for brand identification and user emotional interaction. However, the dynamic coupling between design language 
and users’ perceptual cognition lacks large-scale data support and objective quantitative tools. Taking BYD and Tesla as 
typical Eastern-Western comparative cases, this study constructs a 2020—2026 multimodal dataset consisting of 125 
standardized vehicle images and 6 596 valid user comments, generating over 140 000 image-text pairs. With image-text 
features extracted via Chinese-CLIP, combined with Kansei engineering factor analysis and Analytic Hierarchy Process
(AHP), this paper quantitatively analyzes the temporal evolution of design language and the trend of perceptual imagery 
matching. The results reveal obvious brand divergence in users’ perceptual vocabulary: BYD is dominated by “stability” 
and “spaciousness”, while Tesla centers on “technological sense” and “futuristic sense”. The image-text matching degree 
of both brands declines slowly, with a sharper drop for Tesla, indicating diversified user aesthetics amid market maturity. At 
the factor level, BYD shows differentiated factor trends: its perception of technological futurism continuously weakens, 
whereas the imagery of luxury and refinement rebounds after bottoming out. Tesla’s “technological futurism” factor remains 
high yet fluctuates, uncovering distinct evolutionary logics between Eastern and Western automotive brands. 
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0 引言

智能电动汽车设计语言已成为品牌识别与用户

情感交互的核心载体，然而其演化规律的相关研究

长期依赖专家经验，缺乏大规模用户数据的量化支

撑。在工程约束层面，空气动力性能已成为电动汽

车造型设计的重要影响因素。李彦龙等[1]以最小阻

力体气动研究为基础，选取低阻生物作为形态仿生

对象完成低阻车体设计，并对车头、车轮等部位逐一

开展造型与气动迭代优化，采用气动、散热、人机布

局与仿生多元素耦合的研究方法，最终经 1∶1风洞试

验使整车风阻系数降至 0.193，显著优于 0.238的预估

目标值，证明了在气动约束下造型设计仍可获得可

量化的工程收益。在造型特征层面，学界对电动化

所带来的造型解放已形成基本共识。李勇等[2]以影

响纯电动汽车外饰造型的主要因素为线索，对比了

纯电动汽车与传统燃油汽车在外饰造型上的特征差

异，指出电动汽车车身结构大幅简化、结构形式更加

多样化、零部件布置更为灵活。随着新技术与新材

料的应用，用户需求多样化、使用场景聚焦所形成的

消费升级，使纯电动汽车的外饰造型趋于感性化与

自由化，并同时指出了当前造型实践存在的局限性。

王波等[3]回顾了内燃机汽车造型发展历史与电动汽

车造型的总体发展，从工程技术与视觉审美两方面

分析了电动化给外饰造型带来的影响，并基于量产

车与概念车样本，从整体比例、特征线等造型要素层

面刻画其演变脉络。在设计属性层面，卢兆麟等[4]在
“网联化-智能化-共享化-电动化（CASE）”趋势下系

统梳理了车身造型形态设计的研究体系，指出汽车

车身造型形态正由单一美学属性向兼具功能性、社

会性与交互语义的复合属性拓展。文献[4]从品牌文

化特征、意象驱动、空气动力学、被动安全与乘员舒

适性 5个维度归纳了现有研究，并展望其将向空间重

构、体验重构与价值增益 3 个方向发展，关键研究方

法则可归结为计算设计方法、数字化设计技术与数

字孪生技术。除此之外，文献[4]将“品牌文化特征”

与“意象驱动”并列为造型研究的两大支柱，为本文

从品牌识别与用户感知双视角切入提供了直接依

据。在品牌维度上，已有研究开始关注不同国别与

企业电动车产品在设计语言上的差异化取向[5]，反映

出设计语言已由企业内部的美学议题上升为品牌竞

争要素。苏建宁等[5]系统梳理出感性意象挖掘、造型

形态描述、产品造型设计要素辨识、感性意象与设计

要素关联建模及产品意象造型智能设计这一完整技

术链。

上述研究为理解设计语言演化奠定了基础，但

仍存在两方面不足。其一，演化路径的刻画多基于

设计者视角的经验归纳与样本解读，缺少来自用户

侧的规模化感知证据。其二，感性工学虽已建立将

用户情感映射为设计要素的理论框架，但其各环节

的具体实施仍高度依赖语义差分量表、人工标注与

小样本问卷，在效率与时效性上难以响应快速分化

的市场需求[6]。
近年来，以 CLIP 为代表的多模态大模型为设计

特征的自动提取与跨模态量化提供了新路径[7]。本研

究语料以中文用户评论为主，采用其中文版本 
Chinese-CLIP作为跨模态特征提取工具，可在中文语

境下获得更优的语义对齐效果[8]。基于此，本研究选

取特斯拉（硅谷“极简科技”路线）与比亚迪（融合本土

文化的东方路径）作为中西方设计范式的典型对比案

例。二者于 2020—2026年间市场表现领先、产品迭代

密集，具备良好的样本典型性与时序连续性。研究融

合Chinese-CLIP跨模态特征提取、感性工学因子分析

与AHP层次分析法，量化揭示 2个品牌设计语言的演

化路径及其与用户感性意象匹配度的动态规律。

1 多模态数据集构建

1.1 研究框架与数据来源

本研究采用四阶段递进式研究框架，自左至右依

次展开（图 1）。步骤 1 为多模态数据集构建与预处

理、步骤 2为图文特征提取与量化、步骤 3为感性意象

建模与综合评价、步骤 4 为设计语言时序演化分

析。4 个阶段沿“数据采集-特征提取-意象建模-演
化分析”的逻辑链条依次推进，前序阶段的输出即为

后序阶段的输入，由此构成从原始数据到演化规律的

完整推演路径。

研究范围涵盖 2020—2026年特斯拉与比亚迪旗

下多款车型。数据来源包括：（1）车型外观图片，采

集自品牌官方素材与专业汽车评测报告；（2）用户感

性评论，采集自汽车媒体平台；（3）辅助验证数据，来

自行业报告及车企设计文档。

1.2 数据集构建与预处理

1.2.1 数据选取标准

1.2.1.1 评论平台选取标准

本研究选择国内汽车之家与懂车帝平台作为用

户评论数据来源，主要基于以下考量：首先，上述 2个
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平台为国内汽车媒体，用户评论高度聚焦于车辆本身

的技术参数、外观内饰与驾驶体验，评论内容结构化

程度高，便于提取与“设计语言”相关的感性词汇；其

次，评论区设有车型认证机制，评论者多为真实车主

或深度试驾用户，语料信噪比高。

1.2.1.2 图片筛选标准

本研究严格遵循以下标准筛选图片：（1）视角标

准化：仅选择正前、正侧、正后、俯视内饰全景、屏幕特

写5类视角，剔除仰视、俯视、局部特写等非常规视角，

确保跨年份对比的视角一致性。该视角选择参照了

汽车造型特征线理论中关于主特征线的界定[9]，正前、

正侧、正后视图能够完整覆盖车身的主造型特征区

域。（2）成像质量：剔除光线昏暗、过曝、有明显反光或

经过重度后期滤镜处理的图片，确保 CLIP 模型输入

图像的有效性。（3）车型代表性：仅选择各品牌当年主

销量产车型，排除限量版、概念车及小众改装车型。

以上标准保证了设计特征提取的准确性与时序对比

的公平性。

1.2.2 文本与图像数据预处理

本研究收集对应车型的用户评论及专业评测的

近 15万条原始数据，对原始用户评论进行针对性清洗

与预处理。首先，剔除与外观设计无关的内容，包括

续航、充电、价格、售后、故障等噪音信息；随后，按语

义进行分段处理，仅保留包含外观造型、车身线条、设

计风格与感性意象的有效内容；最终形成高质量、高

信息密度的纯净语料库，确保后续 CLIP 多模态特征

提取与感性工学分析的准确性。

图片预处理方面，将所有图片统一缩放至 1 024×
768像素，去除噪声并统一格式；文本预处理方面，进

行分词并提取核心感性关键词，去除乱码与特殊符

号，统一 UTF-8 编码。最终共计生成 140 760 组图文

配对样本，用于后续Chinese-CLIP相似度计算。

通过系统收集 2020—2026 年 2 家汽车企业的设

计图片与用户评论数据后，完成步骤 1多模态数据集

构建与预处理，为后续步骤 2~步骤 4 分析奠定数据

基础。

2 多模态特征提取与量化

基于第 1章构建的多模态数据集，本章基于步骤

2 采用 Chinese-CLIP 模型提取图片与文本的特征向

量，并计算图文跨模态相似度。

2.1 模型选择与运行原理

研究选用 Chinese-CLIP ViT-B/16预训练模型[7-8]

进行多模态特征提取，其模型运行原理如图 2 所示。

图 2的矩阵结构直观地展示了图文对之间的两两相似

度或匹配关系（如对角线位置为匹配对，其余为非匹

配对），采用对比学习（Contrastive Learning）中经典的

对称双向损失公式（常见于 CLIP 等图文匹配模型

中），可以更清晰地理解损失的计算逻辑。

设当前批次（batch size）中有 N个图文对，图像编

码器输出特征为 I i，文本编码器输出特征为T i，图像到

文本的损失为：

图1 项目研究框架

步骤1

多模态数据构建

图片数据（125张）

比亚迪/特斯拉车型

前脸/侧面/车尾/
显示屏/内饰

5类标准化视角

汽车之家/懂车帝用户评论

清洗/去噪/关键词筛选

15项感性词汇标注

图文配对：140 760组

文本数据（14 834条）
Chinese-CLIP

步骤2 步骤3 步骤4
多模态设计语言演化分析

设计特征量化

Vision Encoder

感性意象建模

感性词汇筛选

映射与演化分析

映射模型

ViT-B/16
12层 vision_layers
vision_width-768

余弦相似度计算

投影至512维
共享空间

12层Transformer
hidden_size-768
max_length-512

Text Encoder

S = Σ ωi · Fi 

15项典型词汇

因子分析降维

4大感性因子

AHP权重计算

科技未来科技未来

动感个性动感个性

豪华精致豪华精致

中式稳重中式稳重

综合得分模型：

( R2 > 0.75)

时序演化分析品牌对比分析

图文匹配度图文匹配度
趋势趋势

特斯拉趋势特斯拉趋势
分析分析

四大因子四大因子
演化路径演化路径

比亚迪比亚迪
趋势分析趋势分析

高频词高频词
年度占比年度占比

趋同与差异趋同与差异
化并存化并存

F = ω-VisualFeature+b
( R2 > 0.75)
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L loss_I = - 1
N∑i = 1

N log exp ( )sim ( )I i,T i /τ
∑j = 1

N exp ( )sim ( )I i,T j /τ （1）
文本到图像的损失为：

L loss_T = - 1
N∑j = 1

N log exp ( )sim ( )I j,T j /τ
∑i = 1

N exp ( )sim ( )I i,T j /τ （2）

总损失为：

Lloss= L loss_I + L loss_T2 （3）
式中：sim( , )表示余弦相似度函数，τ为可学习的温度系数。

多模态特征提取流程如图 3 所示。模型配置如

下：图像编码器采用 Vision Transformer（ViT-B/16）架

构，patch_size=16，输入图像分辨率统一缩放为 224×
224像素，输出视觉特征维度为 768维；文本编码器采

用 12 层 Transformer 结构，隐藏层维度为 768 维，最大

文本处理长度为 512 个词元（token）。模型通过对比

学习将图文特征映射至 512维共享嵌入空间，实现跨

模态对齐。优化器采用Adam，初始学习率设为10-⁵。

一辆特斯拉
汽车

Text
Encoder

Image
Encoder

T1 T3T2 … TN

I1-T1 I1-T3I1-T2 … I1-TN

I2-T1 I2-T3I2-T2 … I2-TN

IN-T1 IN-T3IN-T2 … IN-TN

︙ ︙︙ ︙ ︙

I3-T1 I3-T3I3-T2 … I3-TN

I1

I2

I3

︙

IN

︙

…

图2 Chinese-CLIP模型运行原理

左列：图片流

125张汽车图
比亚迪/特斯拉车型图片

预处理
（224×224尺寸归一化）

CLIP ViT视觉编码器

输出：768维视觉特征

投影至512维共享空间

右列：文本流

6 596条用户评论文本
示例：“这车外观很好看”

文本清洗/
感性词筛选

CLIP Text文本编码器

输出：768维视觉特征

投影至512维共享空间

Chinese-CLIP
模型模型

余弦相似度计算

输出：140 760组
图文匹配度

聚合分析
（年度/品牌/视角）

图3 基于Chinese-CLIP的多模态特征提取流程

2.2 图片设计特征提取

基于上述模型，以 125张标准化图片为输入，经图

像编码器提取 768 维视觉特征（vision_width=768），随

后通过投影层映射至 512维嵌入空间，用于后续跨模

态相似度计算。特征提取聚焦于车身比例、线条走

势、灯光造型等核心设计元素。为消除不同维度间量

纲差异，剔除异常特征后采用 Min-Max 标准化，表达

式为：

Xnorm = X - Xmin
Xmax - Xmin

（4）
式中：Xnorm 为标准化特征值，X 为原始特征值，Xmin、
Xmax 分别为该维度特征的最小、最大值。提取成功率

100%，提取后的特征可有效反映两品牌设计风格的

差异。

2.3 文本感性特征提取

将 6 596条有效评论输入文本编码器，提取 768维

文本语义特征。模型最大处理长度为 512个 token，远
超过本研究单条评论的平均长度（约 50~80字），确保

信息不截断。文本特征经投影后统一映射至 512维嵌

入空间，实现与图片特征的跨模态对齐。特征按车型

与年份聚合后，采用与图片特征一致的Min-Max标准

化，如式（1）所示。

2.4 图文特征相似度计算

本研究共计算 140 760 组图文配对的余弦相似

度，所有配对值均纳入后续年度及品牌聚合分析。配

对遵循严格的“图片-车型-年份-评论”对应规则：每

张图片仅与该车型、该年份的用户评论进行匹配，剔

除跨车型、跨年份的不合理配对。最终有效配对数量

占 125张图片与 6 596条评论全交叉总量（824 500组）

的比例约为 17.1%，该比例仅用于描述配对结构的稀

疏性，符合多模态图文匹配任务中基于元数据匹配的

常规操作。

采用余弦相似度公式量化图文匹配度：

cos θ = V ⋅ T
|| ||V ⋅ || ||T （5）

式中：V为图片视觉特征向量，T为文本语义特征向

量，cos θ取值[0,1]，值越接近 1表示该车型的设计特征

与用户评论中表达的感性意象越一致。计算结果显

示，所有车型图文相似度主要集中于 0.35~0.40，呈现

出一致的中导匹配水平，验证了特征提取有效性。

2.5 数据整理与核心结论

将图片特征、文本特征及相似度结果整理为CSV
格式（UTF-8编码），构建标准化数据集。核心样本相

似度数据如图 4所示，直观呈现图文匹配效果。上述

量化特征为之后的感性意象建模提供了数据基础。
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3 感性意象建模与综合评价

基于第 2章提取的图文特征与相似度数据，本章

基于感性工学理论，完成感性词汇筛选、因子分析降

维、AHP 权重计算与综合评价模型构建，形成适用于

智能电动汽车设计语言的量化评价体系，为后续多模

态映射与演化分析提供理论与方法支撑。

3.1 感性词汇筛选与因子分析

本研究以用户评论语义与汽车设计感性工学文

献为双来源，遵循产品意象造型设计研究中感性意象

词汇的筛选范式[6]，构建初始感性意象词汇库。

如图 5所示，比亚迪与特斯拉的感性词汇分布呈

现显著差异。比亚迪高频词集中于“空间”“内饰”“座

椅”“大气”“稳重”等词汇，反映出用户对其“家用化、

舒适性、中式大气”设计风格的认知；特斯拉高频词则

集中于“运动”“科技感”“简约”“外观”等词汇，体现用

户对其“极简科技、运动化”设计语言的识别。值得说

明的是，“空间”“内饰”“座椅”等词虽为功能性名词，

但在用户评论中常作为感性评价的载体（如“空间宽

敞”“座椅舒适”），反映了用户关注的核心设计维度。

在后续因子分析中，本研究聚焦于修饰这些维度的感

性形容词，以确保评价体系的纯粹性。

进一步对全部有效评论进行感性词汇频次统

计，得到 TOP20高频感性词汇如图 6所示。其中，“空

间”（1 950次）、“内饰”（1 080次）、“外观”（1 050次）、

“座椅”（580次）位居前列，表明空间感与内饰品质是

用户评价智能电动汽车设计时最关注的维度；“运

动”（460 次）、“大气”（390 次）、“豪华”（300 次）、“科

技感”（160 次）等词汇同样位居前列，反映出用户审

美逐步向运动化、豪华感、科技感迁移的趋势。

（a）比亚迪感性词汇词云

（b）特斯拉感性词汇词云

图5 比亚迪&特斯拉各年份感性词汇词云对比
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图6 智能电动汽车感性设计词汇TOP20频次分布

通过高频词提取、设计专家筛选与冗余词汇剔

除，最终得到 15项典型感性词汇：科技感、未来感、运

动感、豪华感、简洁、大气、精致、硬朗、圆润、年轻化、

中国风、高级感、流线型、稳重、个性。为降低维度冗

余、提升模型解释力，本研究采用因子分析法[10]进行

降维处理，结果如表2所示。

图4 比亚迪、特斯拉不同车型图文相似度

2020 2021 20222 2023 2024 2025 2026
年份/年

0.395 1

0.400 6

0.396 8

0.393 2

0.391 8

0.399 8

0.392 6

0.389 6

0.388 3

0.390 2

0.392 9

0.387 8

0.388 9

0.382 9

0.391 2

0.392 1

0.392 6

0.388 0

0.385 8

0.390 3

0.392 9

0.390 8

0.381 9

0.391 5

0.374 1

比亚迪汉EV

比亚迪汉DM

比亚迪宋Pro DM

比亚迪海豹06 DM

特斯拉Model 3

特斯拉Model Y

车
型

图
文

相
似

度

0.410
0.405
0.400
0.395
0.390
0.385
0.380
0.375
0.370
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表2 感性词汇因子划分

因子
名称

内涵
描述

代表性
词汇

科技未来
因子

强调科技
感、未来感、
流线型与简

洁化

科技感、未
来感、流线
型、简洁

豪华精致
因子

体现豪华
感、高级感、
精致度与大

气风格

豪华感、高
级感、精致、

大气

动感个性
因子

反映运动
感、年轻化、
硬朗与个性

化特征

运动感、年
轻化、硬朗、

个性

中式稳重
因子

代表中国文
化元素、圆
润与稳重的

气质

稳重、圆润、
中国风

3.2 层次分析法权重计算

为客观衡量各感性维度在设计评价中的重要程

度 ，本 研 究 采 用 层 次 分 析 法（Analytic Hierarchy 
Process, AHP)[11-12]确定权重。以“智能电动汽车设计

感性评价”为总目标，以 4大感性因子为准则层，构建

4×4 判断矩阵。邀请 8 位专家参与判断矩阵打分，专

家来源为：整车企业造型中心 3 人、设计院校 3 人、汽

车设计媒体 2人。采用德尔菲法进行两轮咨询后，综

合专家意见最终确定判断矩阵，如表3所示。

权重结果表明，在智能电动汽车设计语言中，“科

技感”与“未来感”是用户最核心的感性需求（权重

51%）；“豪华与精致”次之（30%）；“动感个性”（14%）与

“中式稳重”（5%）起补充作用。

表3 4类感性因子判断矩阵

因子

科技未来

豪华精致

动感个性

中式稳重

科技未来

1
1/3
1/5
1/7

豪华精致

3
1

1/3
1/5

动感个性

5
3
1

1/3

中式稳重

7
5
3
1

注：矩阵采用 1~9 标度法构建，数值越大表示该行因子相对列因子越
重要。

需要注意的是，权重高低反映的是该因子在所有

用户群体中的平均关注度，而非其品牌差异化价值。

中式稳重因子权重仅为 5%，意味着其并非行业普适

的核心诉求。然而，对于比亚迪品牌而言，该因子是

其区别于特斯拉等西方品牌的核心识别要素，在品牌

基因层面具有不可替代的差异化意义。因此，后文在

分析比亚迪的设计特征时，仍将中式稳重因子作为重

要的品牌标识维度加以讨论。

3.3 感性综合评价模型

Chinese-CLIP 与 AHP 相互补充、分工明确：CLIP
负责客观的、数据驱动的图文匹配度计算；AHP 则引

入设计专家的行业经验用于校正纯数据驱动可能带

来的语义偏差。

基于此权重结果，构建加权综合评价模型，实现

对单车型设计语言的感性量化：

S = 0.51F1 + 0.30F2 + 0.14F3 + 0.05F4 （6）
式中：S 为综合感性得分，F₁为科技未来因子得分，F₂
为豪华精致因子得分，F₃为动感个性因子得分，F₄为
中式稳重因子得分。各因子得分由 Chinese-CLIP 图

文相似度计算并标准化得到，综合得分越高，表明车

型设计语言与用户感性需求匹配度越高。

3.4 基于AHP权重的综合感性得分分析

基于 AHP 权重与式（6），计算各车型的综合感性

得分。结果显示：特斯拉 Model 3 综合得分长期稳定

在 0.200 7，位居所有车型首位，与其“科技未来”主导

的设计定位高度契合；比亚迪汉 EV 得分紧随其后

（0.200 6），体现其中式稳重与科技感兼备的设计优

势；2025—2026 年推出的比亚迪海豹 06 DM 得分达

0.199 2，高于同代其他车型，反映其年轻化、科技化迭

代方向获得用户认可。各车型得分时序波动较小，表

明两大品牌设计语言演化路径平稳，用户感性认知具

有较强连续性。

4 多模态图文匹配度时序分析

基于步骤 2、步骤 3 提取的图文特征与相似度计

算结果，本章以 2020—2026年为时间轴，对两品牌的

图文匹配度进行逐年聚合与趋势分析，揭示设计语言

与用户感性需求匹配度的动态演变规律。其中，2025
—2026年部分新车型上市时间较短，数据稀疏性可能

导致统计波动。因此，本章中 2025—2026年的趋势数

据仅作为早期市场反馈倾向的定性参考，不具备严格

的统计学趋势意义。

4.1 模型加载与推理计算

使用 Chinese-CLIP ViT-B/16 预训练模型[7-8]，加
载标准化图片与有效评论。每张图片与对应评论分

别通过图像编码器和文本编码器编码为 768维特征向

量，随后投影至 512维共享嵌入空间并归一化，通过公

式（2）计算余弦相似度。

4.2 结果可视化

由计算得到设计-感性相似度结果如图 7 所示，

颜色越深表示图文匹配度越高，数值为年度平均 
Chinese-CLIP余弦相似度。

5 设计特征－感性意象映射与演化分析

前述时序分析揭示了图文匹配度的整体变化趋

势。在此基础上，本章进一步构建设计特征与感性

意象之间的映射模型，揭示二者的关联结构及其演
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化规律。

注：2020—2024 年数据基于充分样本（各品牌年均≥1 000 条评论），
2025年样本量减少（比亚迪 456条、特斯拉 162条），2026年样本量
有限（比亚迪268条、特斯拉11条），后者结果仅供趋势参考。

2020 2021 2022 2023 2024 2025 2026
年份/年

品
牌

0.395
0.390
0.385
0.380
0.375

比
亚
迪

特
斯
拉

0.395

0.397

0.392

0.397

0.389

0.391

0.388

0.383

0.392

0.389

0.388

0.391

0.383

0.374

图7 比亚迪与特斯拉年度图文匹配度热力图

5.1 设计特征－感性意象映射模型

为揭示智能电动汽车外观设计语言与用户感性

意象的内在关联，本章遵循步骤 4 的流程，参照产品

意象造型设计关联模型构建方法[6]，采用理论驱动与

数据归纳相结合的结构化建模策略。以用户生成评

论为语料基础，结合汽车设计感性工学既有文献与

词汇语义特征，将高频感性词汇归类为科技未来、豪

华精致、动感个性、中式稳重 4 类核心感性因子（如

表 2所示）。

在Chinese-CLIP多模态特征提取结果的基础上，

引入多视角箱线图（图 8），构建“设计特征－感性意

象”映射模型。参照赵丹华等[9]定义的汽车造型特征

三层体系，前脸与侧面属于主造型特征层面，是用户

形成感性评价的核心区域。

0.55
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细节 前脸 侧面

图8 多视角的图文匹配度对比箱线图

5.2 时序演化规律

以 2020—2026 年为时间轴，按年度节点对特斯

拉、比亚迪的设计语言进行演化分析，结合图文匹配

度与 4类感性因子的时序变化，揭示其感性意象的动

态演变规律。

5.2.1 图文匹配度整体演化趋势

对各年度图文相似度进行聚合分析，结果如图 9
所示。图 9中的“图文匹配度”定义为：某品牌在特定

年份内，所有有效“图片-评论”配对的余弦相似度值

的算术平均值，反映该年度品牌整体设计语言与用户

感性需求的平均匹配水平。

0.400
0.395
0.390
0.385
0.380
0.375
0.3702020 2021 2022 2023 2024 2025 2026

Chi
nes

e-C
LIP

图
文

相
似

度

年份/年

比亚迪
特斯拉

注：2025—2026年数据以虚线表示，样本量有限仅供参考。

图9 2020—2026年比亚迪&特斯拉图文多模态匹配度演化趋势

图 9 表明，2020—2026 年间，特斯拉与比亚迪的

图文匹配度整体呈现波动下行的态势。这表明随着

市场产品日益丰富，用户审美日趋多元，单一设计语

言难以维持早期的高度共识。该结果与万青蓝等[11]

关于“用户对汽车内饰肌理的感性需求随市场成熟而

趋于分化”的结论一致。

其中，特斯拉的图文匹配度从 2020 年的约 0.397
下降至 2026年的 0.374，降幅约 5.8%。2023年出现明

显低谷，可能与当年Model Y改款车型的设计调整（如

取消雷达、简化内饰）有关，导致用户对其“科技感”的

认知出现阶段性分化。比亚迪的图文匹配度虽同样

呈下降趋势，但降幅相对平缓（从 2020年的 0.395降至

2026年的 0.383），且在 2024年出现短暂回升，或与“王

朝系列”车型（如汉、唐）的“Dragon Face”设计语言细

节优化相关。

2025—2026 年两个品牌的图文匹配度均呈现加

速下降的早期信号，特斯拉的降幅更为明显。如前文

所述，这一阶段有效评论数明显减少，数据波动可能

加剧，因此该趋势仅作为参考信号，有待后续样本补

充进一步验证。整体而言，比亚迪在设计迭代中通过

“传统元素现代化”策略较好地维持了用户认知的连

续性，而特斯拉因“极简设计”的持续强化，逐步面临

用户审美分化与认知疲劳的潜在挑战。

5.2.2 4类感性因子时序演化

由图 10可见，展示了 4类感性因子（科技未来、豪

华精致、动感个性、中式稳重）的时序演化，进一步揭

示两个品牌设计语言的差异化路径。

5.2.2.1 特斯拉科技主导，因子波动显著

“科技未来”因子在特斯拉的感性结构中长期处

于核心地位，2020—2025年间“科技未来”因子得分基

本维持在 0.02~0.06，并于 2020 年（约 0.06）和 2025 年

（约 0.03）达到阶段性高点，体现了用户对“极简科技”

设计元素（如隐藏式门把手、全景天幕）的持续认
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可。然而，2026 年该因子得分呈现下降的早期信

号，可能暗示“过度简化”设计在长期市场检验中面

临用户认知分化的潜在风险，该趋势有待后续数据

进一步验证。

0.090.080.070.060.050.040.030.020.0102020 2021 2022 2023 2024 2025 2026

因
子

占
比

年份/年

动感个性
中式稳重

科技未来
豪华精致

注：2025—2026年数据以虚线表示，样本量有限仅供参考。

（a）比亚迪四大感性因子年度占比演化
0.090.080.070.060.050.040.030.020.0102020 2021 2022 2023 2024 2025 2026

因
子

占
比

年份/年

动感个性
中式稳重

科技未来
豪华精致

注：2025—2026年数据以虚线表示，样本量有限仅供参考。

（b）特斯拉四大感性因子年度占年度占比演化

图10 2020—2026年比亚迪与特斯拉4类感性因子演化趋势图

“动感个性”因子在特斯拉的设计语言中曾占

据重要地位，2021 年达到峰值（约 0.065），但随后逐

年下降，2025 年降至约 0.02。这或与特斯拉车型家

族设计的“同质化”倾向（如 Model 3 与 Model Y 外观

高度相似）相关，导致用户对其“个性化”特征的感

知减弱。

5.2.2.2 比亚迪多元融合，V型修复与多元探索

比亚迪 4 类感性因子的时序数据呈现出“此消

彼长、动态调整”的复杂格局，各因子走势高度分

化，并非简单的均衡上升或多元融合。“中式稳重”

因子先抑后扬，由 2020 年的 0.050 降至 2022 年的

0.037，后逐年回升至 2026 年的 0.062，呈现“V 型”修

复态势，表明“Dragon Face”设计语言的文化底蕴

（如矩阵式 LED 大灯、贯穿式尾灯）在经历阶段性

弱化后重新赢得用户认同，但早期存在明显的认

知波动。

“科技未来”因子并未如预期上升，反而从 2020年

的 0.022持续波动下行至 2026年的 0.012（2025年低至

0.011），与比亚迪在刀片电池、DM-i超级混动等技术

层面的显性进步形成明显错位，提示技术投入未必能

直接转化为用户对“科技感”设计语言的强感知。

“豪华精致”因子呈先降后升走势，2020 年以

0.076 高位开局后连年下滑至 2024 年谷底 0.026，近
两年显著反弹至 0.046 和 0.052，修复势头明显，这与

Nappa 真皮、木纹饰板等内饰工艺升级的节奏基本

吻合。“动感个性”因子在 2022 年冲高至 0.059 后急

剧回落至 2023 年的 0.028，此后低位震荡至 0.033，海
洋系列（海豚、海豹）的年轻化设计曾集中释放但后

劲不足。

综合来看，比亚迪各因子走势分化较重，核心设

计基因的延续性较弱，虽在“豪华精致”与“中式稳重”

间交替发力，但“科技未来”因子的持续走弱构成其品

牌向上突破的潜在瓶颈。

5.2.2.3 小结

特斯拉设计语言以“科技未来”为长期核心主轴

（虽有波动但始终主导），但动感个性因子的持续衰

退及科技因子 2026年的下降信号预示着“极简主义”

面临用户审美分化的潜在风险。比亚迪则因子轮动

频繁、更替明显，虽层次丰富却缺乏连贯主线。两品

牌路径各有长短，特斯拉单极模式的稳定性与比亚

迪多因子切换的灵活性，恰构成东西方设计演化的

本质差异。

5.2.3 高频感性词汇年度演化

2020—2026年高频感性词汇年度提及占比（相对

频次）趋势如图 11 所示。整体而言，“科技感”“运动

感”等词汇的提及占比呈逐年上升趋势；“大气”“稳

重”等词汇的提及占比则呈下降趋势（比亚迪早期占

比较高，后期逐步降低）。
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图11 2020—2026年高频感性词汇年度提及占比趋势

5.2.4 品牌演化模式对比

基于上述时序分析，参照品牌风格理论[13]及品牌

基因在新能源车型中的延续性研究成果[14]，特斯拉与

比亚迪在设计语言演化路径上呈现截然不同的模式，

演化模式如图12所示。
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比亚迪

特斯拉

极简科技主导

设计核心

渐进式优化 慢，高度稳定

家族化程度

豪华+中式+
科技多元融合

变化速度

阶梯式跃迁

高度统一

快，代际差异明显

演化模式

多系列并行收敛

图12 特斯拉与比亚迪设计语言演化模式

特斯拉以渐进式优化为主，设计语言高度稳定、

一致性强，核心围绕“极简科技”展开；比亚迪以阶梯

式跃迁为特征，代际变化明显，从“Dragon Face”到“海

洋美学”实现了设计语言的快速升级。感性层面，特

斯拉以“科技感”为绝对核心，这与文献[15]提出的品

牌“语义转化”理论中“核心识别特征应保持高度一

致”的论断相符。比亚迪则呈现“科技感”和“豪华感”

同步提升的多元特征。整体而言，两品牌在 2023年后

逐渐出现设计趋同的表层现象，但品牌底层基因仍保

持清晰差异。如图 13所示，颜色深浅代表年度图文匹

配度，数值越高匹配越好。

2020 2021 2022 2023 2024 2025 2026
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图13 两品牌图文匹配度差值热力图

6 结论

本研究基于多模态大模型与感性工学，构建了智

能电动汽车设计语言演化的量化分析框架，并以特斯

拉与比亚迪为案例完成实证分析。主要结论如下：

（1）方法具有有效性。基于Chinese-CLIP可有效

实现汽车设计特征与感性词汇的多模态匹配与相似

度量化，为设计语言研究提供了高效、客观的新方

法。计算结果显示，140 760 组图文配对的余弦相似

度均值为 0.391（标准差 0.031），区间为[0.236, 0.522]，
主要集中在 0.35~0.40 之间，呈现出一致的中等匹配

水平，表明 Chinese-CLIP 提取的视觉特征与文本语

义特征之间存在稳定的相关性，验证了特征提取的

有效性。

（2）用户感性需求结构。智能电动汽车用户感性

需求可归纳为 4类核心因子：科技未来（权重 51%）、豪

华精致（30%）、动感个性（14%）、中式稳重（5%）。其中

“科技未来”因子权重最高，是当前设计的核心导向；4
类因子的层次化结构反映了用户在“普适性科技追

求”与“差异化审美偏好”之间的多元权衡。

（3）两品牌差异化演化路径。比亚迪以“中式稳

重”为基底推进感性形象迭代，整体呈现阶梯演化特

征，但其感性因子走势分化明显：科技未来感知持续

下行，豪华精致意象先降后升，未实现科技、豪华同步

抬升。特斯拉则保持“科技单极高位稳定”的渐进式

路径，其“科技未来”因子长期处于核心地位但近年来

呈现波动迹象。两品牌结论与官方设计理念方向一，

比亚迪“Dragon Face”与“海洋美学”所体现的文化融

合策略，以及特斯拉“极简主义、科技为先”的设计哲

学，均在量化结果中得到印证。这也进一步印证了品

牌基因理论中关于“设计语言延续性”的核心主张。

（4）趋同与差异并存。2020—2026 年间，全球智

能电动汽车设计在表层呈现跨文化趋同态势：语义

层面，用户对“科技感”“未来感”等核心意象形成广

泛共识；形态层面，表现为追求低风阻系数的“气动

效率导向的形态趋同”（如溜背式车身、隐藏式门把

手等），这一趋同本质上由电池技术瓶颈所驱动的工

程约束全球化所致。然而在深层演化路径上，两品

牌保持显著的基因差异：特斯拉遵循“极简科技”的

渐进式减法设计，代表西方“技术至上、形式服从功

能”的逻辑主线；比亚迪则走出一条以“中式稳重”为

基底、融合科技与豪华的阶梯式多元融合路径，映射

出东方品牌在全球化竞争中“文化锚定与技术追赶

并行”的独特策略。这种“形态趋同而基因存异”的

格局表明，本土文化要素是构成品牌差异化竞争力

的核心来源，基于行业趋势研判未来的全球智能电

动汽车竞争将不仅是电池与算力的较量，更是文化

叙事与设计价值观的深层博弈。

（5）图文匹配度整体下行。2020—2026 年间，两

品牌图文匹配度均呈缓慢下降趋势（特斯拉从 0.397
降至 0.374，比亚迪从 0.395 降至 0.383），反映出随着

市场产品日益丰富、用户审美日趋多元化，“设计共

识”逐步弱化，品牌难以用单一设计语言覆盖全部用

户需求。在产品演化驱动因素的识别中，文本数据

挖掘方法已被证实能够有效解析多维因素的交互影

响；本研究进一步将分析框架拓展至设计语言与感

性认知的跨模态匹配，为产品演化分析提供了新的

方法论视角。
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尽管本研究受限于视觉单维数据与新兴样本规

模，但其所构建的多模态大模型驱动型感性工学框

架，突破了传统汽车设计语言的定性描述瓶颈，为揭

示智能电动汽车“数据-审美”双向演化规律提供了可

量化的跨学科方法论范式。未来，研究将进一步融合

内饰交互、眼动追踪等多源数据，深化小样本场景下

的模型泛化能力，持续提升本成果在学术研究与产业

应用中的辐射价值。此外，基于对比学习的跨模态微

调策略也为提升小样本场景下的图文匹配精度提供

了可借鉴的技术路径。
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