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基于专利共被引方法的研究前沿识别
——以脑机接口领域为例* 

摘要：探索基于专利共被引分析来识别领域研究前沿的方法。采用基于原始观测值和余弦距离两种相似

度算法，建立专利相似度矩阵，利用社会网络分析，获得研究前沿簇，再进行簇类命名，得到研究前沿。利用

Innography数据库的脑机接口领域专利数据对此方法进行验证，并对两种算法获得的结果进行比较，发现

相对于基于原始观测值的相似度算法，余弦距离相似度算法能识别出更多的研究前沿，且识别结果的内容更

为丰富。
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对科技信息实时追踪、识别领域研究前沿，是科技

情报工作的重要内容之一。目前文献计量学领域对于研

究前沿的识别分析，多以论文作为数据源，较少涉及专

利数据。世界知识产权组织公布的一组数据显示[1]，专

利说明书中含有90%～95%的研发成果，其中85%以上

的技术将不再出现于其他技术文献中，且要比其他载

体早公开1-2年。专利数据涵盖了更为广博丰富的技术

信息，适于领域的研究前沿分析。但专利数据具有其特

殊性如专利家族，在实际分析中要针对具体情况加以

研究。

1 研究进展

1965年Pr ice[2]首次基于文献计量提出研究前沿

的概念及识别方法，认为研究前沿由30~50篇最近发

表的高被引文献组成，涉及的方法是被引频次统计。

1974年，Small和Griff ith[3]首先提出共被引分析（Co-
Citation Analysis, CCA）方法，认为共被引聚类得到

的联系紧密的簇就是研究前沿，同时利用不同时间

段内共被引网络的差异分析研究前沿的产生、发展和

衍化情况，并预测未来走向，进而得到研究前沿演进

图。Garf ield [4]对SCI数据库收录的高被引文献的前

100,000篇进行共被引聚类，提出研究前沿是由共被

引文献簇和这些簇类的引文组成。同样采用共被引

分析法，Gonzalex和Castro[5]识别了管理科学领域的研

究前沿，侯海燕[6]对科学计量学领域进行了研究前沿分

析。另外，有学者将其他分析方法和共被引分析结合，对

研究前沿进行识别。如崔雷等[7]按时间排序筛选出不

同时段的高被引文献，然后结合主题词聚类分析，对

支气管肺泡灌洗术领域的研究前沿进行识别和预测；

刘则渊等[8]则结合知识图谱分析对管理学理论前沿、国

际创新管理领域前沿和战略管理学领域前沿进行了识

别。共被引分析方法的缺点是具有一定的时滞性，因为

文献被其他文献引用需要时间。

与论文共被引相似，专利的共被引是指两条专利同

时被其他专利引用的现象，反映了两条专利所代表的

技术在理论或方法上的相似性或同源性[9]。但是，专利

共被引分析的时滞性问题会更突出，因为专利从申请

到公开有最多18个月的滞后。本文将探讨以专利为数据

源，对其做相应处理后，识别研究前沿的方法。

探索与交流
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2 研究方法

2.1 数据源的选择

专利数据存在专利家族的特殊性，一个专利家族

的同族专利是指拥有相同优先权专利，在不同国家或

组织多次申请、多次公布或审核批准的一系列内容相

同或相似的专利文献[10]，表征相同或相似的技术。故

本文对专利家族，而非单个专利进行研究。ProQuest 
Dialog公司的Innography专利信息检索和分析平台有

专利家族号（Family ID, FID）字段，同族专利的家族

成员拥有相同的FID，代表一个技术点，因而本研究采

用该数据库作为数据源进行研究前沿分析。数据库中

的专利前向引用指标（Forward Citations）即专利的被

引用情况，反映了专利的技术重要性和社会价值[11]，在

本研究中用于共被引分析。

2.2 时间窗划分

时间窗的划分一般通过技术周期（Technology 
Cycle Time, TCT）设置或人为划分，但采用TCT设置

滑窗宽度在实际操作中难度较大，对于大样本数据的

可操作性不强；而人为划分主观性太强。专利计量学中

已有的专利技术生命周期测度方法[12]，是以专利申请

数量为纵坐标，专利权人数量为横坐标，绘制散点图得

到的。专利权人数反映了研发机构或个人的数量，专利

申请量反映了该领域的科技产出情况，数量越多则该

领域的科技活动越频繁。通过观察二者之间的关系，可

以初步判断某技术领域的技术成熟度，即该技术正处

于萌芽阶段、发展阶段、成熟阶段或衰退阶段。本文创

新性地在研究前沿识别方法中利用领域的专利技术生

命周期图来划分时间窗。

2.3 相似度矩阵建立

将同一FID所有家族成员的前引数据首先合并，使

得每个FID仅出现一次。但是，在合并前引数据时，由

于有两种对相同前引专利的计数方式，本研究采用两

种相似度计算方法，进而衍生出两种共被引相似度矩

阵生成方法。

第一种基于原始观测值（Observed Value, OV）的
相似度计算方法，是在合并前引数据时，对于专利家族

各成员的相同前引专利全部归一，只计数1次，专利对间

的相似度即二者相同前引专利的数量。该方法反映的

是样本间绝对的共现次数，可以真实地反映共现情况，

但无法反映集合的引用偏好，对于两个集合的相似度

判断存在缺陷。

第二种基于余弦距离（Cosine Distance, CD）的相

似度计算方法，是将专利家族各成员的前引专利叠加，

转化成空间向量，然后计算两两向量间夹角的余弦

值，得到余弦距离（也称为余弦相似度[13]）。该方法反

映的是样本间相对的共现次数，可以保留集合的引用偏

好情况，但缺点是无法还原真实的共现次数。

两种方法各有利弊，互为补充，因此本文采用两种

相似度计算方法分别建立共被引相似度矩阵。相似度

矩阵的行与列均为FID，根据专利前向引用指标和两种

相似度算法分别计算专利家族对间的相似度，遍历所

有专利家族对后，即可分别建立基于原始观测值的共

被引相似度矩阵（OV-CCA）和基于余弦距离的共被引

相似度矩阵（CD-CCA）。

2.4 研究前沿识别

利用UCI N ET社会网络分析法对引文相似度矩

阵进行聚类，连续调节阈值直到所得簇类结果最多为

止，该阈值即此时间窗的阈值，所得簇类即研究前沿。

统计结果时，根据张嘉彬[14]的研究，将包含三个及以上

的专利家族聚类算作一个研究前沿。最后，对识别出

的研究前沿进行命名，依据其共同的联合专利分类号

（Cooperative Patent Classification, CPC）以及专利内

容，综合运用人工解读、切词技术和专家智慧对研究前

沿簇进行命名。

对命名结果进行汇总时，对各个聚类簇中专利家

族所含家族成员的平均优先权年和平均公布年均进行

理论计算。前者反映前沿簇最早出现的平均年份，后者

是公众可查询的平均年份。另外，还对聚类簇所含的专

利家族和专利成员的数量和所占比例进行统计。因为在

同一个时间窗内，可以认为数量最多且占比最大的簇类

是该时间阶段内技术发展的重点。

3 脑机接口领域实证分析

脑科学领域的脑机接口技术（Brain Computer 
Interface, BCI）指在无外周神经系统和肌肉组织参与
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的条件下，通过计算机等电子设备采集转化大脑活动信

号为输出控制信号，进而与外界环境进行交流，涉及计

算机科学、神经生理学和康复医学等领域[15-17]，被国际

多个权威机构选为21世纪的研究前沿和热点之一[18]，通

过科学计量方法识别脑机接口领域的研究前沿，并与

文献调研结果比较，有重要的理论和实践意义。

3.1 数据源

在Innography专利信息检索和分析平台检索脑机

接口技术领域相关专利，检索时间范围为1986年-2015
年5月30日，得到6,374件专利，进行数据清洗剔除无关

专利，最终得到相关专利6,243件。

3.2 基于技术生命周期划分时间窗

依据2.2节方法对下载数据的专利权人字段进行预

处理，绘制脑机接口领域的专利技术生命周期曲线（见

图1），从图中可以看出该领域能细分为三个发展阶段：

第一阶段：1986-1995年，萌芽阶段。该阶段由于技

术市场还不明确，研发风险较大，只有少数几个机构参

与相关的技术研究与市场开发，专利权人数量和专利

申请数量均增长缓慢。

第二阶段：1996-2005年，小幅增长阶段。该阶段

技术生命周期图上的点间距离较密集，说明专利研发者

和专利数量都有增长，但增长幅度并不太大。

第三阶段：2006-2015年，大幅增长阶段。该阶段技

术生命周期图上的点间距离明显加大。表明该技术有了较

大突破，其隐含的经济价值开始显现出来，有较多的机构在

这一期间加入该领域的研究，专利数量也增加明显。

统计各个时间窗内的专利数量和专利家族数量如

表1所示。

图1 脑机接口领域专利技术生命周期图

注：由于专利申请日和公开日之间存在18个月的时间间

隔，因此近两年专利申请数据的统计不完整，不能真实反映脑

机接口技术的发展趋势，图中用虚线表示。

表1 各时间窗内专利数量和专利家族数量

专利家族数量（个）

第一阶段

第二阶段

第三阶段

优先权年时间窗

1986-1995

1996-2005

2006-2015

专利数量（件）

374

2323

3546

226

900

1848

3.3 基于原始观测值相似度算法

在按优先权年划分的1986 -1995、1996 -2005、

2006-2015三个时间窗内，根据2.3节所述方法，利用VBA
编程计算专利对间相似度，分别得到“226×226”、“900
×900”和“1848×1848”的脑机接口领域的共被引相

似度矩阵。识别各时间窗的聚类簇得到图2-图4所示

结果，图中每个圆圈代表一个技术点，以专利家族号

表示，线的粗细表示FID间联系的紧密程度。基于OV-
CCA识别研究前沿，共得到三个时间窗内11个研究前沿

簇，涵盖81个专利家族，共235件专利。其中2006-2015
年间，聚类出的研究前沿簇最多，达到4个。最后，对研

究前沿簇进行命名，得到表2中的命名结果。

（1）1986-1995年间的研究前沿

调节观测值的阈值为23，最终得到1986-1995年间

的共4个研究前沿簇，涵盖24个专利家族，共39件专利

（见图2）。图中最右侧的研究前沿簇所含专利家族号

最多，达到18个，占总有效聚类结果的75%，但进一步

分析发现，该簇反映了两个研究前沿方向，分别是基于
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诱发响应（如P300）和自发响应（如事件相关电位）的

脑电图，以及通过神经元冲动控制电子游戏，以序号A1
和A4分别表示。

图2 基于OV-CCA识别1986-1995年间BCI研究前沿

（2）1996-2005年间的研究前沿

调节观测值的阈值为60，最终得到1996-2005年间

的共3个研究前沿簇，涵盖18个专利家族，共58件专利

（见图3）。该聚类结果以研究前沿A6所占的比例最大，

图3 基于OV-CCA识别1996-2005年间BCI研究前沿

达到61.1%，反映了这个时间窗内技术发展重点是评估

神经系统的检测、测量或记录，属于脑机接口的信号采

集部分。

（3）2006-2015年间的研究前沿

调节观测值的阈值为10，最终得到2006-2015年间

的共4个研究前沿簇，涵盖39个专利家族，共138件专

利（见图4）。图中下侧的聚类簇所含专利家族号最多，

达到33个，进一步可细化为A8利用诱发响应对脑电信

号分类、定量评价精神状态和A11利用植入式神经刺

激器治疗癫痫等神经系统疾病两个簇，反映了近十年

脑机接口的研究从信号采集，深入到进行信号处理和

利用脑机接口辅助诊断和治疗。国际脑机接口会议每三

年举行一次，其所展示的研究前沿内容具备权威性，且

最能反映近十年，乃至未来一到三年的重要发展方向。

2013年举行的第五届国际脑机接口会议也提到与本文

识别的研究前沿相同的BCI未来发展方向[19]：相比于非

植入式BCI，植入式BCI展现出其对大脑活动信号控制

更好的质量和速度，而成为新的研究聚焦点。另外，还

可利用BCI进行意识检测和评估认知精神状态。

图4 基于OV-CCA识别2006-2015年间BCI研究前沿

聚类中专利

平均

优先

权年

平均

公布

年

专利

家族
专利

专利

家族
专利

数量 所占比例%

表2 基于OV-CCA的研究前沿识别结果

阈

值

序

号
研究前沿

时

间

窗

基于诱发响应（如P300）、自发响应（如事件相关电位）的脑电图

基于脑电信号的癫痫发作检测、预警系统

通过神经元冲动控制电子游戏

监测、记录大脑活动结合计算机分析，辅助医疗诊断或治疗，如计算机化

处方或递送药物或饮食、医疗器械的计算机局部控制、医学专家系统或

远程医疗

A1

A2

A4

A3
23

1986-

1995

1986

1989

1990

1986

1989

1990

1994

1990

14

3

4

3

23

4

7

5

58.3

12.5

16.7

12.5

59

10.3

17.9

12.8
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聚类中专利

平均

优先

权年

平均

公布

年

专利

家族
专利

专利

家族
专利

数量 所占比例%

续表

阈

值

序

号
研究前沿

时

间

窗

利用电极检测、测量或记录脑电信号，如脑电图A5

60
1996-

2005

1999 2001 3 7 16.7 12.1

为评估神经系统进行的检测、测量或记录，如脑电图、智能型脑起搏器、

体腔内无线电测压器、双向脑机接口

治疗认知或精神病学（如痴呆、阿尔茨海默氏症，抑郁症）的植入式神经

刺激器

A6

A7

1999

1998

2004

2009

11

4

42

9

61.1

22.2

72.4

15.5

10
2006-

2015

2007 2010 17 68 43.6 49.3

2008 2011 3 8 7.7 5.8

2007 2011 16 54 41 39.1

2008 2011 3 8 7.7 5.8

3.4 基于余弦距离相似度算法

在按优先权年划分的1986 -1995、1996 -2005、
2006-2015三个时间窗内，根据2.3节所述方法，利用汤

森路透数据分析（Thomson Data Analyze，TDA）工

具计算专利对间余弦相似度，分别得到“226×226”、
“900×90”和“1848×1848”的脑机接口领域的共被

引相似度矩阵。识别各时间窗的聚类簇得到图5-图7所
示结果，基于CD-CCA识别研究前沿，共得到三个时间

窗内20个研究前沿簇，涵盖119个专利家族，304件专

利。其中2006-2015年，聚类出的研究前沿簇最多，达

到9个。最后，对研究前沿簇进行命名，得到表3中的命

名结果。

（1）1986-1995年间的研究前沿

调节余弦距离阈值为0.27，最终得到1986-1995年
间的共3个研究前沿簇，涵盖25个专利家族，共39件专

利（见图5）。该聚类结果中a1所占比例最大，达到52%，

反映了该时间窗内技术发展重点是利用视觉诱发响应

检测、测量或记录脑电信号，属于脑机接口的信号采集

部分，且信号源属于视觉诱发电位。视觉诱发电位是最

常见也是最易引发和记录的脑电信号，包括瞬态视觉诱

发电位和稳态视觉诱发电位，其中又以后者应用最多。

高信噪比，使得即使在头皮也能记录到较强的信号[20]；

它属于人对外界视觉刺激（如闪光、荧光刺激和颜色交

替等）的正常反应，所以几乎不需要用户训练，这都促

使了稳态视觉诱发电位在早期阶段大量应用。

图5 基于CD-CCA识别1986-1995年间BCI研究前沿

（2）1996-2005年间的研究前沿

调节余弦距离阈值为0.54，最终得到1996-2005年
间的共8个研究前沿簇，涵盖57个专利家族，共204件
专利（见图6）。图中研究前沿a5所占的比例最大，达到

31.6%，反映了该时间窗内技术发展重点是诊断或监视

神经系统的活动及异常病变，属于利用脑机接口辅助

诊断或治疗。从初步的信号采集逐渐深化到有关神经

系统疾病的诊断和治疗，尤以癫痫的诊断研发为最。 
（3）2006-2015年间的研究前沿

调节余弦距离阈值为0.53，最终得到1996-2005
年间的共9个研究前沿簇，涵盖37个专利家族，共61件
专利（见图7）。该时间窗内聚类出许多小的团簇，一定

程度上反映了近十年脑机接口发展的多元化。其中以

a19神经响应测量的市场化应用所占比例相对较高，

利用诱发响应对脑电信号进行采集、分类

脑电信号获取，如基于心理作业的脑电信号、皮层脑电

利用植入式神经刺激器治疗癫痫等神经系统疾病

由身体位置、姿势或运动等产生的生理信号作为控制信号进行神经系统

调制，如电调制、磁调制

A8

A9

A10

A11
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图6 基于CD-CCA识别1996-2005年间BCI研究前沿

图7 基于CD-CCA识别2006-2015年间BCI研究前沿

达到18.9%。随着脑机接口的不断发展，市场化是必然

的趋势，如神经刺激材料的研发等。另外，随着各种成

像技术的发展使得作为脑机接口的输入信号源种类也

大为丰富，除了传统的脑电图，还有脑磁图、功能近红

外光谱成像（Functional Near-Infrared Spectroscopy, 
f NIRS）、功能性磁共振成像等脑部成像，甚至眼动电

图、面部情感等都可以作为人机交互的输入端。这些对

于脑机接口的市场化应用都起着重要的推动作用。第

五届国际脑机接口会议上也提到了以上相同内容[19]：

不断追求用户体验友好性、易用性，便于BCI的市场化

推广。

另外，a 6中还涉及基于近红外光谱的脑机接口

（f NIRS-BCI），Sitaram等[21]于2007年才第一次提出

f NIRS-BCI的相关研究，该技术对头动不敏感，设备轻

便，收集信号过程无噪音[22]，是目前最新的脑机接口研

究方向之一。这是OV-CCA识别结果中未涉及的重要的

BCI研究前沿。a1和a7还提到了目前BCI技术最常用的

信号处理方法，小波变换方法；在辅助诊断和治疗方

面，除了与OV- CCA类似的利用植入式BCI，还涉及

a3基于脑电传感数据的医疗保健设备和a5基于生物

活性检测的医疗诊断系统，利用计算机辅助开具药

物处方或药物输送。a7中提到的多模脑电图，在第

五届脑机接口国际会议上也有重点强调 [19]。由此可

见，CD - CCA的识别结果除了在数量上占据明显优

势外，在识别内容上也比OV-CCA所涉及的面更广、

更丰富。

聚类中专利

平均

优先

权年

平均

公布

年

专利

家族
专利

专利

家族
专利

数量 所占比例%

表3 基于CD-CCA的研究前沿识别结果

阈

值

序

号
研究前沿

时

间

窗

利用视觉诱发响应检测、测量或记录脑电信号，绘制脑电地形图

对脑电图记录的脑电数据进行统计学分析，如因子分析、聚类分析等

利用诱发电位的脑电信号检测、测量或记录，如稳态视觉诱发电位、P300

a1

a2

a3

0.27
1986-

1995

1985

1986

1991

1989

1990

1995

13

3

9

22

4

13

52

12

36

56.4

10.3

33.3

利用电极检测、测量或记录脑电信号，如脑电图

诊断或监视神经系统的活动（如脑电波）及异常病变（如癫痫）

依据大脑活动进行测谎、脑指纹识别等

有关大脑活动的电流或磁场信号的检测、测量及记录装置，如脑电图、

脑磁图

神经系统活动监测与输入设备，用于控制病人行动、康复训练

含有杂环化合物的药物制剂

a4

a5

a6

a7

a8

a9

治疗认知或精神病学（如痴呆、阿尔茨海默氏症,抑郁症）的植入式神经

刺激器

0.54
1996-

2005

a10

1999 2001 3 7 5.3 3.4

2000 2004 18 73 31.6 35.8

2001 2005 14 55 24.5 27

2004 2007 3 13 5.3 6.4

2004 2007 4 24 7 11.7

2001

2003

2008

2006

9

3

21

6

15.7

5.3

10.3

2.9
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基于专利共被引方法的研究前沿识别高楠，傅俊英，赵蕴华

聚类中专利

平均

优先

权年

平均

公布

年

专利

家族
专利

专利

家族
专利

数量 所占比例%

续表

阈

值

序

号
研究前沿

时

间

窗

神经系统活动检测与输入设备，例如脑电波（EEG）检测

a11

a12

a13

0.541996-2005 2005

2008

2008

2009

2009

2010

3

5

3

5

6

3

5.3

13.5

8.1

2.5

9.8

4.9

基于脑电传感数据的医疗保健设备

用于治疗的植入式神经刺激器

与视觉刺激相关的神经系统活动检测与分析设备，如视觉刺激生成器、

解码视觉诱发电位的装置、基于近红外光的视觉驱动脑机接口

基于小波分析的术中运动区功能定位系统的多模脑电图

a14

a15

a16

a17

a18

将神经响应测量市场化，如神经刺激材料研发、脑电图（EEG）、皮肤电

反应（GSR）、心电图（ECG）、眼动电图（EOG）、眼跟踪和面部情感编

码测量等

a19

2009 2010 5 5 13.5 8.2

2008 2010 4 10 10.8 16.4

2008 2011 4 7 10.8 11.5

用于心肺系统与神经系统信号监测的植入式神经刺激器

视觉诱发响应的脑电信号处理方法，如小波变换方法

基于生物活性检测的医疗诊断系统，利用计算机辅助开具药物处方或药

物输送

2009 2012 3 6 8.1 9.8

2012 2012 3 3 8.1 4.9

用于测量脑部活动的光学传感器

0.53
2006-

2015

a20 2012

2007 2012 7 18 18.9 29.6

2015 3 3 8.1 4.9

3.5 结果对比

汇总基于OV-CCA和基于CD-CCA的研究前沿识

别结果，得到表4。从表中可以看出单个时间窗内，无论

是前沿的数量还是前沿所含的FID总数，CD-CCA能识

别出的数量更多。同时，由3.4节可知CD-CCA能识别出

OV-CCA识别不出的前沿簇，且识别结果所涵盖的内容

范围更广，具有更强的研究前沿识别能力。因而，采用

基于余弦距离相似度法更适合于建立共被引相似度矩

阵及用于研究前沿的识别。

4 结论

本文采用共被引分析法，利用专利数据源，分析了

表4 基于OV-CCA和CD-CCA所得研究前沿汇总

1986-1995

1996-2005

2006-2015

CD-CCA

25

57

39

OV-CCA

24

18

37

CD-CCA

3

8

9

OV-CCA 

4

3

4

CD-CCA

0.27

0.54

0.53

OV-CCA

23

60

10

阈值 前沿个数（个）
阈值

前沿所包含的FID总数（个）

脑机接口领域近30年的研究前沿演变情况。对于共被

引相似度矩阵的建立采用了基于原始观测值和基于余

弦距离的两种相似度算法，并基于研究前沿识别结果

进行了对比分析。

共被引分析法是当前最常用的识别研究前沿的方

法之一，而共被引相似度矩阵的建立是识别研究前沿

最关键的一步，之后便可通过聚类识别出所需前沿结

果。选择两种相似度算法建立引文相似度矩阵，是因为

专利数据的特殊性。专利具有专利家族的概念，一个专

利家族对应一个技术点，因而相比于单篇专利更适合

于研究前沿中技术点的识别。但两个专利家族间相似

度的计算，是两类专利文献集间相似度的计算，在合并

同一FID所有家族成员的前引数据时，对相同前引数据

的计数有两种方式，因此，必然导致两种相似度计算
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方式的使用。两种相似度算法各有利弊，但通过比较发

现，这两种方法都可以识别出脑机接口领域的研究前

沿发展情况；但是，基于余弦距离算法的前沿识别能力

更强，所得前沿数量更多，且包含的技术点更全面。

因为专利的重要引用关系除了共被引，还有耦合关

系。下一步将在本文共被引方法研究以及已开展的耦合

方法研究的基础上，进一步探索将共被引和耦合方法

进行融合，构建更完整的信息网络，进行研究前沿识别

的方法研究，并比较该融合方法与单个引文信息分析识

别研究前沿方法的差异，以期对研究前沿识别这一关

键问题获得较为全面、科学的解答。
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