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基于多元异构数据的
前瞻性技术识别和态势研判研究

引言

新一轮科技革命和产业变革加速推进，人工智能、新能源等新兴技

术不断涌现。如何及时识别并把握其演化趋势，已成为推动新型电力系

统建设与能源转型的关键。现有前瞻性技术识别方法虽涵盖专家判断、

文献与专利计量分析、机器学习自动化识别等，但仍存在三方面不足。

一是依赖单一数据源，难以全面呈现技术演进 ；二是方法停留在浅层统

计，难以捕捉深层语义 ；三是评价体系不完善，标准主观性强且可复制

性差。为此，本文提出融合论文、专利等多元异构数据的识别方法，揭

示技术演化趋势，并构建融合语义表示、时间建模与神经网络分析的前

瞻性技术识别与研判方法，为战略布局提供数据支持与决策参考。

1 前瞻性技术识别方法研究综述

一是文本分类法。主要用于将大量非结构化文本按照内容划分至对

应类别。早期方法依赖专家手工制定分类规则。进入机器学习阶段后，

朴素贝叶斯、支持向量机等算法被广泛应用。二是主题识别法。传统统

计方法如 TF-IDF 由 Luhn（1957）[1] 提出，后由 SparckJones（1972）[2]

引入逆文档频率（IDF）概念，用于关键词提取。Blei 与 Lafferty（2006）

提出动态主题模型（DTM），Wang 等（2008）进一步提出连续时间模型

（CTM）[3]，可刻画主题随时间的演化趋势。三是深度学习模型。BERT

模型由 Devlin 等（2019）[4] 提出，具备强大的上下文建模能力，常与聚

类算法结合用于语义主题识别。此外，BP 神经网络也被用于前瞻性技

术评价指标的建模任务，在本研究中发挥重要作用。

2 研究方法与技术路径

为实现多元异构数据驱动下的前瞻性技术识别与态势研判，本研究构

建了涵盖数据获取、主题提取、指标评价与模型预测的系统性研究路径。

2.1 前瞻性技术主题提取

采用 BERTopic 与 CTM 相结合的方法对多元异构文本中前瞻性技术
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主题识别。首先，通过 BERT 模

型对文本进行向量化表示，获取

词语的上下文嵌入表示。其次，利

用 UMAP 对高维语义向量降维，

并通过 HDBSCAN 实现无监督聚

类，从而识别出若干潜在的技术主

题。最后，将聚类结果输入 CTM

模型，对主题在时间维度上进行

连续建模，提取其生命周期曲线

与变化趋势。

2.2 构建前瞻性技术主题评

价体系

为科学判断潜在技术主题的

前瞻性特征，构建包含“技术新

颖性、技术持续性、技术影响力、

技术扩散性”四大维度的前瞻性
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技术主题评价指标体系（见表 1）。

（1）篇均非专利引用量。Ravg

为篇均非专利引用量，Ci 为第 i

篇文献的非专利类引用次数，N

为技术主题相关文献的总篇数。

具体计算公式如式（1）所示。
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（2）篇均科学引用量与总引

用量的比率。Rratio 为篇均科学引

用量与总引用量的比率，Rscience

为篇均科学引用量，Rtotal 为总引

用量，计算公式如式（2）所示。
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（3）时间跨度。Stime 为时间

跨度，单位为月，Tlast 为技术主

题最后一次被文献或专利记录的

时间，Tfirst 为技术主题首次被文

献或专利记录的时间，具体计算

公式如式（3）所示。

Stime=Tlast-Tfirst                     （3）

（4）热度持续性。Scontinunity 为

热度持续性得分，T 为技术主题

在其生命周期内的总时间窗口数，

It 为时间窗口 t 的热度值是否达

到 阈 值（ 阈 值 为 0 或 1），Ht 为

时间窗口 t 的热度值，θ 为热度

阈值，表示最小的有效热度值。

具体计算公式如式（4）所示。
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（5）学术影响力。Iacademic 为

学术影响力得分，N 为技术主题

对 应 的 论 文 总 数，Wp 为 第 p 篇

论文的权重，若该论文发表在核

心期刊上，则 Wp=1，否则 Wp=0，

计算公式如式（5）所示。
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（6）专业转化能力。Tconversion

为专业转化能力得分，Nenterprise 为

技术主题下由企业持有的专利数

量，Ntotal 为技术主题下的专利总数量，计算公式如式（6）所示。
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（7）学术扩散性。AE 为学术扩散性，N 为技术主题相关的论文总数，

Di 为第 i 篇论文的中图分类数量，计算公式如式（7）所示。
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（8）专业扩散性。PE 为专业扩散性，M 为技术主题相关的专利总数，

Ci 为第 i 件专利的 IPC 分类数量，计算公式如式（8）所示。
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各指标通过归一化处理计算得分，并结合熵权法确定各指标权重，

最终汇总形成前瞻性技术得分，用于不同技术主题间的横向比较与排

序。引入 BP 神经网络模型，对各技术主题前瞻性得分进行非线性拟合

与预测。

3 实证分析

3.1 数据来源与数据处理

对检索到的论文、专利信息进行数据筛选，共得到 15w+ 论文数据，

300w+ 专利数据。最后对专利数据进行 0.5% 抽样得到 15w+ 专利数据，

并提取关键信息字段。

3.2 技术主题识别与提取

通过文本嵌入模型，可以计算出文本的特征向量，选择使用 Sentence 

Transformer 进行文本嵌入，并使用 BERTopic 进行主题建模。经过主题

建模后，将每条文本数据放入模型中，最终获得每条数据对应的主题和

概率。

3.3 技术主题前瞻性评价

根据设计的技术主题评价体系对提取出的主题进行打分，排名前 5

名主题得分情况如表 2 所示。

3.4 基于大模型的前瞻性技术识别

利用 BP 的神经网络生成能力，为筛选后的主题生成主题名称，针

表 1 前瞻性技术主题识别指标体系

一级指标 二级指标 数据来源

技术新颖性
篇均非专利引用量 论文及专利引用数据

篇均科学引用量与总引用量的比率 论文及专利引用数据

技术持续性
时间跨度 CTM 曲线

热度持续性 论文及专利发表数量

技术影响力
学术影响力 核心期刊论文数量

专业转化能力 专利拥有情况

技术扩散性
学术扩散性 篇均中图分类数量

专业扩散性 篇均技术分类（IPC）数量
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对每个技术主题，将同一个技术主题下的所有数据的篇名、关键词中文

摘要合并后输入至 BP 神经网络，然后输出技术主题，排名前 5 主题及

得分情况如表 3 所示。

3.5 前瞻性技术分析

通过对高分主题进行分析，为新型电力系统技术布局提供支撑。以

新能源并网消纳技术为例，该主题在学术影响力（1.0）和扩散性方面

得分较高，学术扩散性 1.667，专业扩散性 3.95，显示其具备跨学科传

播与多行业应用能力。但其时间跨度（0.01）与热度持续性（0.09）较

低，表明仍处于快速发展初期。作为新型电力系统建设的关键技术，该

主题对提升可再生能源接入比例和电网灵活性意义重大。

结语

随着能源电力行业科技的快速发展，早期识别潜在颠覆性技术并评

估其影响，成为推动产业升级和能源转型的关键。本研究基于多元异构

数据，提出一种前瞻性技术识别方法，结合 BERTopic、CTM 等模型构

建系统化识别与评估框架。通过前瞻性技术主题评价体系、时间演化建

模与神经网络分析，将技术识别从单一维度拓展至多维综合评价，并利

用 BP 神经网络优化结果，提高模型准确性和预测能力。本研究在前瞻

性技术识别方法上取得了重要进展，但仍然存在一些不足之处。如何进

一步提高模型的实时性和适应性，尤其是在大规模数据处理和复杂环境

下，仍然是未来需要解决的重要问题。
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表 2 排名前 5 主题得分情况

主题 篇均总引用量 篇均科学引用量与总引用量的比率 时间跨度 热度持续性 学术影响力 专业转化能力 学术扩散性 专业扩散性 综合评分

19 0.49 0.001 0.01 0.09 1 0.6 1.667 3.95 0.822

27 0.036 0.002 0.022 0.248 5 0.5 1.495 4 0.522

263 0.07 0.01 0.024 0.043 4 1 1.621 0 0.484

12 0.495 0.001 0.005 0.851 3 0.5 1.182 2.25 0.406

418 0.5 1 0.006 0.03 0 0.849 2 2.161 0.36

表 3 排名前 5 主题及得分情况

主题名称 主题评分

新能源并网消纳 0.822

锂离子电池及储能技术 0.522

有机太阳能电池受体材料研究与应用 0.484

永磁电机设计与控制技术 0.406

摩擦纳米发电机及其应用 0.36


