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摘要:在工业产品开发流程的初始阶段,
 

需要处理大量的多维度工业数据。
 

然而,
 

这个过程中的复杂性和不确定性

容易导致模糊前端(FFE)问题,
 

增加产品设计的难度。
 

为解决这一问题,
 

避免产品设计中的缺陷,
 

提出一种多层人

工智能产品设计方法,
 

该方法结合了多层人工智能技术:
 

大数据分析、
 

基于递归关联规则的模糊推理系统(RAFIS)

以及 Mamdani模糊推理系统。
 

所提出的方法通过将模糊关联规则挖掘(FARM)和遗传算法(GA)纳入RAFIS,
 

以缩

小客户属性和设计参数之间的差距。
 

首先,
 

在FFE阶段,
 

组织数据收集和管理,
 

然后将数据集输入FARM 和GA

以获取最佳模糊规则和隶属函数。
 

随后,
 

利用这些结果建立用于定制产品设计特征的 Mamdani模糊推理系统。
 

通

过优化 Mamdani推理系统中的参数(包括隶属函数的类型、
 

分区和范围),
 

实现产品定制设计。
 

实验以电动滑板车

为例进行应用分析,
 

并采用模糊综合评价方法评估设计方案。
 

结果表明两种设计方案均获得较高满意度,
 

验证了该

方法的有效性和可行性。

关 键 词:人工智能;
 

产品设计;
 

模糊关联规则挖掘;
 

遗传算法;
 

大数据分析

中图分类号:TP393    文献标识码:A

文 章 编 号:1673 9868(2025)07 0207 12

Optimization
 

Method
 

for
 

Industrial
 

Product
 

Design
 

Using
 

Fuzzy
 

Association
 

Rule
 

Mining
 

and
 

Genetic
 

Algorithm

ZHANG
 

Qing, LI
 

Cong, GAO
 

Guangyin
Taizhou

 

Institute
 

of
 

Science
 

&
 

Technology,
 

Nanjing
 

University
 

of
 

Science
 

and
 

Technology,
 

Taizhou
 

Jiangsu
 

225300,
 

China

Abstract:
 

In
 

the
 

initial
 

stage
 

of
 

the
 

industrial
 

product
 

development
 

process,
 

handling
 

a
 

significant
 

amount
 

  收稿日期:2024 01 17
基金项目:国家自然科学基金资助项目(61272210);

 

江苏省社会发展科技示范项目(BE2019631);
 

泰州市科技支撑计划(社会发展)项目

(SSF20230056)。
作者简介:张晴,

 

硕士,
 

讲师,
 

主要从事数据挖掘、
 

图像处理研究。
通信作者:

 

李丛,
 

硕士,
 

副教授。



of
 

multidimensional
 

industrial
 

data
 

is
 

required.
 

However,
 

the
 

complexity
 

and
 

uncertainty
 

inherent
 

in
 

this
 

process
 

often
 

lead
 

to
 

the
 

occurrence
 

of
 

the
 

Fuzzy
 

Front
 

End
 

(FFE)
 

problem,
 

increasing
 

the
 

difficulty
 

of
 

product
 

design.
 

To
 

address
 

this
 

issue,
 

this
 

study
 

proposes
 

a
 

multi-layered
 

artificial
 

intelligence
 

product
 

design
 

approach
 

aimed
 

at
 

preventing
 

defects
 

in
 

the
 

design
 

process.
 

The
 

framework
 

integrates
 

various
 

artifi-

cial
 

intelligence
 

technologies,
 

including
 

big
 

data
 

analytics,
 

a
 

fuzzy
 

inference
 

system
 

based
 

on
 

recursive
 

as-

sociation
 

rules
 

(RAFIS),
 

and
 

a
 

Mamdani
 

fuzzy
 

inference
 

system.
 

The
 

proposed
 

method
 

incorporates
 

Fuzzy
 

Association
 

Rule
 

Mining
 

(FARM)
 

and
 

Genetic
 

Algorithm
 

(GA)
 

into
 

RAFIS
 

to
 

bridge
 

the
 

gap
 

between
 

customer
 

attributes
 

and
 

design
 

parameters.
 

Firstly,
 

in
 

FFE
 

stage,
 

data
 

collection
 

and
 

management
 

were
 

organized,
 

and
 

the
 

dataset
 

was
 

then
 

inputted
 

into
 

FARM
 

and
 

GA
 

to
 

obtain
 

optimal
 

fuzzy
 

rules
 

and
 

mem-

bership
 

functions.
 

Subsequently,
 

these
 

results
 

were
 

utilized
 

to
 

establish
 

a
 

Mamdani
 

fuzzy
 

inference
 

system
 

with
 

customizing
 

product
 

design
 

features.
 

By
 

optimizing
 

parameters
 

within
 

the
 

Mamdani
 

inference
 

system,
 

including
 

the
 

type,
 

partition,
 

and
 

range
 

of
 

membership
 

functions,
 

the
 

method
 

achieved
 

customized
 

product
 

design.
 

The
 

experimental
 

application
 

analysis
 

focused
 

on
 

electric
 

scooters,
 

and
 

a
 

fuzzy
 

comprehensive
 

eval-

uation
 

method
 

was
 

employed
 

to
 

assess
 

the
 

proposed
 

design
 

solutions.
 

The
 

results
 

indicate
 

that
 

two
 

design
 

approaches
 

obtained
 

high
 

levels
 

of
 

satisfaction,
 

validating
 

the
 

effectiveness
 

and
 

feasibility
 

of
 

the
 

method.

Key
 

words:
 

artificial
 

intelligence;
 

product
 

design;
 

fuzzy
 

association
 

rule
 

mining;
 

genetic
 

algorithm;
 

big
 

da-

ta
 

analysis

第四次工业革命,
 

也被称为工业4.0
 

(I4.0),
 

在工艺研究领域引起了极大关注。
 

工业革命通常从技术

角度来定义:
 

第一次工业革命涉及蒸汽动力系统,
 

第二次工业革命涉及电力系统的使用,
 

第三次工业革命

涉及信息技术和自动化。
 

广义地说,
 

工业4.0是指信息技术的进一步数字化和集成,
 

包括物联网、
 

基于云

的系统、
 

协作机器人、
 

大数据分析、
 

增材制造和网络物理系统等应用。
 

工业4.0代表了一种革命性的变革,
 

其核心是将物理系统与数字世界相互融合,
 

以实现更高效、
 

智能和自动化的生产过程[1]。
 

首先,
 

工业4.0
强调了全面数字化的重要性。

 

现代制造系统不再依赖于传统的模拟控制,
 

而是借助传感器、
 

物联网和云计

算等技术实现实时数据的采集和共享。
 

这使得制造系统能够更好地了解其状态,
 

并及时做出反应。
 

其次,
 

工业4.0引入了人工智能(AI)作为制造的关键组成部分。
 

AI技术,
 

包括机器学习和深度学习,
 

已经在工业

领域产生了深远的影响。
 

在生产过程中,
 

AI可以用于优化调度、
 

质量控制和故障检测。
 

在产品设计方面,
 

AI可以帮助制造商更好地理解客户需求,
 

并自动生成设计方案。
 

此外,
 

协作机器人和自主机器人已经开始

在工厂中执行各种任务,
 

从而提高生产效率。

在制造过程中,
 

产品设计是一个复杂的综合性任务。
 

它涉及从产品概念的形成、
 

结构设计、
 

材料选择、
 

工艺规划,
 

到最终产品的样品制作和测试等一系列环节[2]。
 

特别是在整个产品设计开发流程的初始阶段,
 

需要进行大量调查,
 

以提高产品创新设计成功的可能性。
 

然而,
 

产品设计开发过程中涉及了众多不同的数

据和信息源,
 

包括商业案例、
 

市场调研、
 

客户偏好等等。
 

这些数据和信息通常来自多个不同的领域,
 

以及多

种不同的形式。
 

传统的工业产品设计方法未能充分利用这些丰富的信息资源,
 

因此,
 

通过研究数据模式和

它们之间的关联关系来指导产品设计变得至关重要。
 

在现代工业环境中,
 

工业大数据代表着庞大的数据

集,
 

这些数据集蕴含着宝贵的信息,
 

可以用于指导产品设计和开发过程。
 

这些数据可以包括市场趋势、
 

客

户反馈、
 

供应链信息、
 

生产数据等等。
 

研究如何有效地利用工业大数据来支持产品设计变得至关重要。
 

这

包括了对数据模式的分析、
 

数据间关联关系的挖掘,
 

以及如何将这些信息应用到产品设计过程中。

关联规则挖掘(ARM)是数据挖掘的核心技术之一,
 

旨在从混合数据集中发现潜在有价值的关联关系。
 

然而,
 

在许多产品设计研究中发现商品的数据集之间的关联并不简单。
 

数据集之间有很多重叠交叉点,
 

数
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据集之间的边界也比较模糊。
 

传统的关联规则挖掘方法无法克服重叠和边界问题。
 

而基于模糊的方法可以

管理不确定性,
 

并产生更精确的解决方案。

研究发现,
 

产品设计开发流程的前端对于成功推出新产品至关重要,
 

但复杂性和不确定性容易导致模

糊前端(FFE)的发生。
 

大数据环境中的机器学习有望在制造业中实现工业智能,
 

以促进产品设计中的

FFE。
 

当考虑模糊性时,
 

特别是FFE,
 

模糊推理系统被认为是可行的,
 

可以通过分析清晰和语言变量来提

供模糊决策支持。
 

模糊推理是一种使用模糊逻辑进行推断或决策的过程。
 

它将模糊逻辑的原则和规则应用

于具体的问题,
 

以根据模糊输入数据生成模糊输出结果。
 

模糊逻辑是人工智能的一个子领域,
 

被称为多值

逻辑。
 

它提供了一种描述模糊性概念的可靠方法。
 

在模糊逻辑中,
 

每个语句都有0到1之间的隶属度,
 

而不

仅仅只有两个可能的值,
 

例如真和假。

关于模糊推理系统中的自适应和自动学习,
 

自适应神经模糊推理系统(ANFIS)是解决非线性问题的最

常见模型[3]。
 

虽然ANFIS在处理非线性和复杂控制问题方面具有很高的泛化性,
 

但由于其复杂的结构和

梯度学习过程,
 

计算成本相对较高。
 

此外,
 

它不够灵活且不易于调整,
 

无法支持产品设计过程。
 

而 Mamda-

ni模糊推理系统的隶属函数和规则可以相对容易地进行手动调整和修改,
 

以适应不同的应用场景或设计要

求。
 

此外,
 

人工智能的递归学习可以为 Mamdani模糊推理系统提供一种自适应机制,
 

以微调产品设计功

能,
 

从而适应不断变化的市场需求。

基于以上研究,
 

本文结合大数据分析技术与多个人工智能技术(包括模糊关联规则挖掘、
 

遗传算法以

及递归学习),
 

提出了一个多层人工智能产品设计方法,
 

并对电动滑板车设计案例展开了具体研究分析。
 

实

验结果验证了本文所提方法的有效性和实用性。

1 相关研究

1.1 模糊前端(FFE)

在工业产品设计开发的所有阶段中,
 

FFE(即零阶段)是最复杂的,
 

它涉及设计想法的范围界定、
 

创意

生成、
 

创意评估,
 

以及早期原型制作以进行迭代等过程。
 

产品开发设计过程的FFE如图1所示。

图1 FFE图示
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FFE阶段需要对信息技术、
 

市场形势和客户视角等众多机会和障碍进行评估,
 

其中要考虑来自多个维

度的大量数据,
 

特别是工业大数据。
 

3V-3M特征应进一步应用于产品设计过程中的FFE阶段,
 

以支持整个

设计开发过程。
 

表1总结了工业大数据在产品设计的FFE阶段的特征。
 

由表1可知,
 

在FFE阶段考虑的数

据与工业大数据相匹配,
 

因此探索相应的大数据分析对于整个产品设计中的决策过程至关重要。
表1 FFE阶段的工业大数据特征分析

3V-3M特征 描述

数据多样性
表示数据可以采用多种不同的格式和类型。

 

工业数据可以是结构化数据(如数据库中的表格)、
 

半结

构化数据(如XML文件)或非结构化数据(如文本文件、
 

图像和音频)。

数据量
在

 

FFE阶段可以获得大量的分析数据集,
 

其中一些数据是以实时和时间序列的方式记录的,
 

例如

同类产品和营销的历史销售量等。

数据速度
强调数据生成和传输的速度。

 

在工业环境中,
 

数据可能是实时生成的,
 

需要快速处理以支持FFE中

的及时决策,
 

例如实时筛选新产品创意。

多维数据
表示数据可以包含多个维度或特征,

 

例如销售的货币价值、
 

客户满意度的李克特量表。
 

这些多维数

据可以用于FFE中产品设计更深入的分析。

多噪声数据
在FFE中收集的数据包含一定程度的随机噪声。

 

例如,
 

由于季节的影响,
 

销售额和客户满意度水平

会出现波动。
 

这会导致收集到的数据出现随机误差,
 

从而使FFE的决策过程变得更加复杂。

多源数据
在工业环境中,

 

数据可以来自不同的机器、
 

设备、
 

传感器以及供应链的各个环节。
 

整合这些多源数

据可以为FFE阶段提供更全面的视图。

  FFE阶段的工业大数据分析可以更好地结合现有数据以确定产品设计的核心特征参数。
 

一旦有了更多

的数据,
 

就可以有效地对方法进行微调,
 

以递归的方式改进产品设计。
 

通过考虑FFE数据,
 

公司可以更好

地将产品设计流程与客户需求相匹配,
 

推出适宜的产品,
 

实现价值最大化。

1.2 模糊关联挖掘(FARM)

关联规则挖掘(ARM)作为数据挖掘领域的重要方法之一,
 

被广泛应用于不同领域,
 

如市场分析[4]、
 

工

业生产[5]、
 

交通管理[6]、
 

医疗信息管理[7]和社交分析[8]等。
 

在产品设计领域,
 

ARM通过分析客户的交易数

据,
 

能够有效地揭示产品之间的潜在关系,
 

帮助设计团队更好地理解客户需求。

模糊关联规则挖掘(FARM)是基于模糊集理论对ARM方法的扩展,
 

在挖掘关联规则中结合了模糊集

和隶属函数。
 

采用模糊理论,
 

可以消除尖锐边界问题的影响。
 

在许多现实生活数据集中,
 

一种产品可能属

于多个类别,
 

传统方法无法考虑这些多类情况,
 

传统ARM 方法的模糊扩展可以弥补这一缺陷。
 

模糊集理

论的应用使得FARM能够更灵活地处理模糊性和不精确性,
 

特别是在产品设计中,
 

这对于涉及多个变量

和复杂关系的情境尤为重要。
 

文献[9]的研究成果表明,
 

他们成功地将模糊Apriori算法与ARM 结合,
 

针

对不确定性数据进行了改进,
 

进而生成了一套高效的模糊关联规则。
 

这为处理现实世界中存在的各种不确

定性提供了新的思路和方法。
 

近期的研究表明,
 

FARM方法不断演进,
 

一些学者将其与机器学习技术相结

合,
 

进一步提高了关联规则挖掘的精度和效率。
 

文献[10]结合模糊关联规则挖掘和模糊C均值聚类算法,
 

探索了在不同数据情境下的关联规则发现。
 

文献[11]则在推荐系统中引入模糊关联规则,
 

为用户提供更个

性化的产品推荐。
 

文献[12]的研究引入了模糊逻辑和鲸鱼优化算法,
 

进一步提高了关联规则挖掘的效能。
 

这种方法不仅在处理不确定性数据方面取得了显著成果,
 

还为设计团队提供了更多在产品个性化和定制化

方面的优化机会。

总体而言,
 

FARM方法的不断发展为产品设计领域带来了更加先进和灵活的数据挖掘工具,
 

为研究
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者和从业者提供了丰富的选择,
 

以更好地理解和满足客户需求,
 

推动了关联规则挖掘技术在现实环境的

广泛应用。

2 产品设计方法构建

本文提出了一个多层人工智能产品设计方法,
 

用于定制产品设计。
 

该方法由 FFE中的大数据、
 

RAFIS、
 

用于产品定制设计的 Mamdani模糊推理系统3层组成,
 

其构架如图2所示。

图2 模型结构框架

2.1 第一层:
 

FFE
 

中的大数据

该框架从FFE中大数据的结构表述入手,
 

总结了客户模糊性、
 

工程模糊性、
 

市场模糊性和产品模糊性

4个方面。
 

FFE阶段的有用数据和信息必须从大量数据库中提取。
 

由于在做产品设计特征决策时,
 

涉及高

度不确定性,
 

为了发挥大数据分析的威力,
 

因此需要将这4个方面的模糊性量化为一组可测量的值。

在客户模糊性方面,
 

要总结客户反应和行为的不确定性,
 

包括同类产品的时间序列需求、
 

市场需求总

量、
 

客户满意度和产品生命周期长度。
 

对于工程模糊性,
 

生产过程的不确定性可能会影响产品开发的成功,
 

需要考虑材料质量、
 

设计制造能力、
 

过程不确定性和生产率。
 

市场模糊性方面,
 

在瞬息万变的商业环境中

成功进行产品设计具有一定的挑战性,
 

因此需要考虑的因素包括竞争对手的产品开发、
 

市场份额、
 

供应商

参与度和上市时间。
 

对于产品模糊性,
 

产品开发成功与否的不确定因素包括技术利用率、
 

设计完整性、
 

定

制产品特性和投资回报。
 

通过量化FFE阶段的模糊性,
 

可以通过智能和数据驱动的方法进一步分析产品开

发过程中的不确定性,
 

从而为产品设计提供支持。
 

鉴于大数据环境下需要处理大量数据,
 

通过3V-3M原则
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对收集到的数据进行评估,
 

从而建立工业智能。

数据处理包括提取、
 

转换和加载,
 

以便有效地组织数据以进入结构化评估过程。
 

在现实生活中,
 

Spark
和Hadoop等大数据处理引擎的开发为处理大数据提供了高可扩展性。

 

尽管硬盘可以存储大量数据,
 

但可

能没有可用的计算内存来分析数据,
 

因此采用大数据处理引擎来确保数据预处理,
 

以支持和提供决策。
 

有

了数据处理引擎,
 

结构化数据就会存储在数据访问平台(如数据仓库和NoSQL
 

储)中,
 

供指定应用平台日

后查询和检索。
 

此外,
 

最好利用基于云的基础设施进行大数据处理和访问,
 

以充分利用大数据处理引擎的

功能,
 

并实现计算资源的动态分配。

2.2 第二层:
 

基于递归关联规则的模糊推理系统(RAFIS)

为了优化 Mamdani模糊推理系统的设置和系统参数,
 

本文设计了一种新的智能方法,
 

通过整合

FARM和GA获得 Mamdani模糊逻辑推理的合适设置,
 

简称为RAFIS。
 

FARM
 

整合模糊集理论和数据挖

掘技术,
 

以提取前因后果之间的有用关系,
 

并通过解决模糊隶属函数的优化问题,
 

迭代改进模糊化。
 

在开

始使用RAFIS之前,
 

产品工程师会提取历史输入和输出数据集,
 

这些数据集分别与FFE特性和产品设计

特征相关。
 

此外,
 

将根据业务逻辑组织预定义的模糊规则作为整个系统机制的先决条件。
 

本文所提系统的

步骤过程如下:

步骤1:
 

根据历史输入和输出数据集均匀分配基长hkx,
 

hkx 表示第k 个参数的第x 个模糊隶属函数的

基长,
 

下标变量k=1,
 

2,
 

…,
 

K(k为模糊系统参数编号,
 

K 为总参数量),
 

x=1,
 

2,
 

…,
 

X(x 为模糊隶属

度函数编号,
 

X 为每个参数的隶属函数数量),
 

模糊系统范围变量rkt(t=1,
 

2,
 

…,
 

T,
 

T 为数据集的样本

总数),
 

以及初始化的三角隶属函数Fkx。

步骤2:
 

为规则挖掘过程定义支持度Snk 和置信度On 的阈值,
 

n=1,
 

2,
 

…,
 

N(n 是规则的编号,
 

N 为

规则总数)。

步骤3:
 

使用预定义的模糊类别Fkx,
 

Ckt 可将显示FFE特性与产品设计特征之间关系的第t个样本对

应于第k个参数的清晰值转换为模糊集,
 

以便根据历史输入和输出数据集的每一行将每个参数表示为

μFkx
(Ck1)

Ck1
+
μFkx

(Ck2)

Ck2
+…+

μFkx
(Ckt)

Ckt
(1)

其中:
 

μFkx
(Ckt)表示参数Ckt 在模糊类别Fkx 下的隶属度值。

步骤4:
 

用Skx 表示Ckt 下不同数据行中的支持计数值之和,
 

即Skx =∑
t∈T

μFkx
(Ckt),

 

若Skx 的计算值满

足Skx ≥Snk 则称Snkq 为Skx 的q-项集且令Snkq =Skx(q=1,
 

2,
 

…,
 

Q)。

步骤5:
 

生成更高级别的可行项集,
 

直到考虑输入输出参数可能组合的(Q-1)-项集(Q 表示输入与输

出参数的总数量),
 

并重复上述步骤4以计算[Snk1,
 

Snk2,
 

…,
 

Snk(Q-1)]的支持计数值。

步骤6:
 

计算从
 

2-项集到(Q-1)-项集的置信度值:

On =
Sitemset

kx

Santecedent
kx  (2)

  其中:

Sitemset
kx =[Snk1,

 

Snk2,
 

…,
 

Snk(Q-1)],
 

Santecedent
kx =Skx (3)

筛选出不满足置信度阈值On 的规则。

步骤7:
 

获取模糊关联规则列表,
 

将其与预定义的模糊规则组合成模糊规则集R,
 

作为模糊隶属函数优

化问题的前提条件。

步骤8:
 

优化三角隶属函数的基长

min ∑
w

l=w-u

(jl -j
∧
l)2  (4)
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须满足

∑
v∈Fkx+1

h
ip
v =(jp)-min(jp),

 

∀p∈ (1,
 

…,
 

u)
 

and
 

ip ∈K (5)

∑
v∈Fkx+1

h
il
v =(jl)-(j

∧
l),

 

∀l∈ (w-u,
 

…,
 

w)
 

and
 

il ∈K (6)

ip,
 

il,
 

h
ip
v ,

 

h
il
v ∈R+∪ {0} (7)

  公式(4)为优化问题的目标函数,
 

旨在最小化实际输出与估计输出之间的误差,
 

其中jl 为实际输出值;
 

j
∧
l 为通过 Mamdani模糊推理系统计算出的预测输出值;

 

l为滑动窗起始点;
 

u 为滑动窗口大小即从终点w

向前回溯u 步的区间长度。
 

公式(5)和(6)显示了对输入和输出基长的约束,
 

其中符号h
ip
v 表示模糊系统输

入参数ip(第p 个模糊隶属度函数的输入参数i)在第v 个模糊类别Fkx 中的基长,
 

如图3所示。
 

公式(7)显

示了输入、
 

输出和基长的非负约束。

图3 三角隶属函数的基长划分图解

步骤9:
 

为种群初始化建立表型染色体,
 

其中基长是优化问题中的因变量。
 

染色体或种群的个体代表

如图4所示。
 

存储在双向量中的基长使用遗传算法进行优化。

步骤10:
 

进行遗传操作以在染色体之间搜索接近最优的解决方案,
 

包括选择、
 

交叉和突变。
 

随后,
 

得

到三角隶属函数的最优设置。

步骤11:
 

如果满足终止标准,
 

例如模糊推理引擎的误差和迭代次数,
 

则获得最优的Mamdani模糊推理

系统。
 

否则,
 

重复步骤3-9。

步骤12:
 

将模糊隶属函数和模糊规则的最佳设置存储在知识库中,
 

以便进一步构建 Mamdani模

糊逻辑。

2.3 第三层:
 

用于产品设计定制的 Mamdani模糊推理系统

在RAFIS中进行操作后,
 

获得模糊隶属函数和模糊IF-THEN规则(即前因→结果)方面的最优设置,
 

以制定合适的 Mamdani模糊逻辑作为智能决策支持系统,
 

以促进产品设计定制。
 

在 Mamdani模糊推理系

统中,
 

有模糊化、
 

Mamdani模糊推理引擎和去模糊化等方法来提供模糊决策支持功能。

2.3.1 模糊化

尽管进行调查和研究不能百分之百确保成功,
 

但它们是了解客户需求和行为的关键策略。
 

没有人能

够完全准确地预测新产品的成功与否,
 

但通过采用RAFIS可以为FFE阶段生成可供参考的结果。
 

通过

将客户需求与产品特征相关联,
 

可以将丰富的客户信息直接输入到模糊知识库中以支持模糊化。
 

然后,
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图4 染色体个体代表

通过使用范围[0,
 

1]内的最优模糊隶属函数来推断模糊集和规则,
 

将FFE数据(作为清晰的变量)从数

字转换为隶属度。

2.3.2 Mamdani模糊推理引擎

推理引擎被视为执行一系列推理过程的核心元素,
 

包括规则块形成、
 

规则组合、
 

规则触发、
 

暗示和

聚合等过程。
 

利用RAFIS生成最优数量的模糊IF-THEN规则,
 

并以系统的方式对这些规则进行组合和

触发。
 

输入新的输入数据集时,
 

会考虑规则的IF部分,
 

以评估隶属函数中的组合归属度,
 

如公式(8)所

示,
 

其中μn 表示为第n 条规则的综合触发强度。
 

隐含操作是在所有权重中选择最小隶属函数值作为

第n 条规则的综合权重。
 

之后,
 

使用一组综合权重和 THEN规则,
 

可以对输出隶属函数中的区域进

行聚合。

μn =min
n
[μn(i1),

 

μn(i2),
 

…,
 

μn(iu)] (8)

2.3.3 去模糊化

去模糊化是从推理引擎中的集合区域确定清晰值的过程。
 

从FFE数据中得出的模糊集被模糊化为与

产品设计特征相关的可测量值。
 

关于最近的模糊决策支持系统,
 

有多种去模糊化方法可用于评估输出隶属

函数中的聚合区域,
 

包括总和中心(CoS)、
 

重心中心(CoG)、
 

面积中心(CoA)和加权平均法。
 

可根据行业规

范选择适当的去模糊化方法,
 

将模糊集转换回清晰值。

3 结果与分析

3.1 实验设置

为了评估所提方法的有效性,
 

将本文模型与文献[13-16]模型的建模结果进行了比较分析。
 

在[0,
 

1]
 

区

间选择了多个值进行实验和测试,
 

并选择了建模误差最小的参数值。
 

文献[13-16]模型的参数值分别设为

0.1,
 

0.99,
 

0.95,
 

0.9。
 

为了在建模精度和计算时间之间取得折中,
 

本文模型采用了不同的迭代次数和种群

规模设置,
 

将迭代次数设为200次,
 

种群规模设为40个,
 

突变和交叉概率分别设置为0.3和0.7。
 

安排了

60次验证测试。
 

在每次测试过程中,
 

从所有数据集中随机抽取两组数据作为测试数据,
 

另外8组数据作为

生成顾客需求模型的训练数据。
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3.2 有效性分析

利用公式(9)和(10)中的平均绝对百分比误差 M(MAPE)和误差方差V(VoE)来系统地比较和分析本

文模型与其他4种模型的建模结果。

M =
1
T∑

T

t=1

|j
∧
t-jt|
jt

·100% (9)

式中:
 

jx 表示为实际值;
 

j
∧
x 表示为预测值;

 

T 为总样本数。

V=
1

T-1∑
T

t=1

(|j
∧
t-jt|
jt

·100%-M)2 (10)

  5种方法的M,
 

V 对比结果如图5、
 

图6所示。

图5 不同方法 MAPE值对比结果 图6 不同方法VoE值对比结果

  表2列出了5种方法在60次验证测试中的 MAPE和VoE平均值。
表2 MAPE和VoE的平均值

方法 MAPE平均值/% VoE平均值/% 方法 MAPE平均值/% VoE平均值/%

文献[13] 55.97 49.34
 

文献[16] 81.99 85.04
 

文献[14] 70.23 68.94
 

本文方法 24.18 23.98
 

文献[15] 73.59 74.18
 

  综上可知,
 

本文方法的 MAPE和VoE平均值均优于其他方法。

3.3 应用案例分析

为了说明所提方法的可行性,
 

本文以电动滑板车设计为经验案例展开研究。
 

首先,
 

以问卷调查的形式

获取用户需求,
 

了解产品特征点,
 

收集电动滑板车在各电商平台上的销售情况及相关反馈评估,
 

进行初步

整合;
 

然后,
 

成立焦点小组,
 

讨论产品设计指标和具体设计细节的可行性,
 

并根据本文提出的多层智能结

构设计电动滑板车模型。

基本特性包括便携实用、
 

结构稳定、
 

坚固耐用等;
 

扩展功能包括人机交互、
 

防盗跟踪和智能操作;
 

外观

特性包括外观新颖、
 

色彩靓丽、
 

造型多样等;
 

其他属性包括价格、
 

材质、
 

工艺等12个指标因素。
 

各指标权

重均采用FAHP方法计算,
 

其中“智能操作”(0.337)、
 

“个性化”(0.199)、
 

“人车互动”(0.146)、
 

“坚固耐用”

(0.088)得分较高,
 

是设计中首先需要满足的重要指标因素。
 

在电动滑板车的后续设计过程中,
 

在保证产品

质量的基础上,
 

简化了操作界面,
 

配置了移动终端控制APP,
 

形成了自身特点。
 

其中,
 

基本功能“结构稳

定”和“便携实用”得分低的原因是电动滑板车的安全性是默认属性,
 

作为交通工具,
 

必须严格遵守国家标

准和通用技术规范。
 

各指标综合权重值的排名结果如图7所示。
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图7 综合权重值排序结果

基于上述分析,
 

研究人员对电动滑板车进行了创新设计,
 

并生成了两种电动滑板车设计方案。

为了验证研究方法的有效性,
 

采用模糊综合评价法对设计方案进行评价。
 

评价指标集G=g1,
 

g2,
 

g3,
 

…,
 

gt,
 

t=6,
 

指标权重W 由专家打分法得到,
 

W=0.2,
 

0.1,
 

0.2,
 

0.2,
 

0.2,
 

0.1。
 

评价指标及相

关说明见表2。
 

令电动滑板车设计方案的评价结果q1 为满意,
 

q2 为一般,
 

q3 为不满意,
 

分别将它们赋值

为1,
 

0.5,
 

0,
 

形成定量评价集,
 

即q1=1,
 

q2=0.5,
 

q3=0。

表3 评价指标及相关说明

指标 指标描述 评价指数权重W 指标 指标描述 评价指数权重W

g1 智能操作 0.2 g4 个性化 0.2

g2 便携实用 0.1 g5 人车互动 0.2

g3 防盗追踪 0.2 g6 造型多样 0.1

  设计该产品的满意度问卷。
 

共有80人参与问卷调查,
 

其中包括25名设计专业学生,
 

15名教师和40名

普通消费者。
 

综合考虑该产品受众和购买力等因素,
 

参与者年龄限制在20~50岁,
 

共收集有效问卷76份。
 

问卷调查分析结果详见表4。

表4 设计方案问卷调查结果

评价指标
方案1

q1 q2 q3

方案2
q1 q2 q3

g1 64 7 5 56 10 10

g2 60 10 6 59 11 6

g3 51 16 9 50 16 10

g4 60 12 4 58 12 6

g5 58 12 6 55 15 6

g6 43 24 9 44 24 8

  整合问卷数据,
 

构建设计方案1的模糊评价矩阵R1:
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R1=

0.776
 

3 0.131
 

6 0.092
 

1

0.855
 

3 0.092
 

1 0.052
 

6

0.657
 

9 0.223
 

7 0.118
 

4

0.802
 

6 0.157
 

9 0.039
 

5

0.763
 

2 0.144
 

7 0.092
 

1

0.552
 

6 0.315
 

8 0.131
 

6































(11)

  计算设计方案1的评价向量H1,
 

即:

H1=m×R1=[0.2 0.1 0.2 0.2 0.2 0.1]×

0.776
 

3 0.131
 

6 0.092
 

1

0.855
 

3 0.092
 

1 0.052
 

6

0.657
 

9 0.223
 

7 0.118
 

4

0.802
 

6 0.157
 

9 0.039
 

5

0.763
 

2 0.144
 

7 0.092
 

1

0.552
 

6 0.315
 

8 0.131
 

6































=

(0.748
 

7 0.168
 

4 0.082
 

9) (12)

  结合定量评价向量Q 和评价向量H1 可以得到最终的综合满意度K1:

K1=H1×Q=(0.748
 

7 0.168
 

4 0.082
 

9)×(1 0.5 0)=0.833 (13)

  根据上述方法同理计算出设计方案2的综合满意度K2 为
 

0.801。

从设计方案满意度的评价结果来看,
 

两个设计方案都取得了较高的评价满意度。
 

设计方案1的综合满

意度(83.3%)高于设计方案2(80.1%),
 

其在“智能操作”方面得分优势明显。
 

案例分析结果表明,
 

基于本

文所提方法的工业产品设计具有较高的客户满意度,
 

验证了方法的可行性和实用性。

4 总结

为了避免产品设计中的常见缺陷,
 

FFE阶段需要综合考虑大量信息,
 

如客户数据、
 

制造能力和市场

趋势等。
 

为此,
 

本文提出了一种通用方法,
 

即多层人工智能产品设计方法,
 

用于支持产品设计中FFE阶

段的决策过程。
 

该方法集成模糊关联规则挖掘和遗传算法两个关键组成部分,
 

构建了基于递归关联规则

的模糊推理系统(RAFIS),
 

用于识别模糊规则和优化隶属函数。
 

然后,
 

根据指定的输入参数,
 

进行了

Mamdani模糊推理引擎的优化设计,
 

为产品设计过程提供充分的推理支持。
 

所提出的设计方法在电动滑

板车设计案例研究中得到了验证。
 

通过本文研究,
 

制造企业可以更好地了解市场需求,
 

把握产品设计的

方向,
 

提高产品的创新性和竞争力。
 

本文也为工业制造的智能化和可持续发展提供了有力的支持。
 

本文

仅限于特定行业,
 

并且所使用的数据集有限。
 

未来的研究工作将继续探索在考虑工业大数据的情况下,
 

将所提出的方法应用于其他制造业和服务业。
 

此外,
 

由于RAFIS设计的灵活性,
 

可以考虑使用其他优化

算法,
 

例如粒子群优化、
 

模式搜索和模拟退火算法,
 

以实现 Mamdani模糊推理系统中的自动规则学习和

参数调整。
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