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基于主题模型的领域新兴交叉主题识别研究*

——以作物智能育种为例
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（北京市农林科学院数据科学与农业经济研究所，北京 100097）

摘要：准确识别学科交叉前沿主题，有助于了解学科发展脉络，发掘领域重点发展方向，为未来创新性、

突破性研究提供参考。提出一种识别新兴交叉主题的方法。首先，提出一种结合学科多样性和学科凝聚性的论

文学科交叉性计算方法；其次，利用该方法筛选出具有高学科交叉性的论文，获得潜力论文数据集；再次，采用

结合领域词典改进的LDA模型进行研究主题识别；最后，通过构建融合新颖性、突破性和影响力的多维度新兴

主题测量模型，识别出新兴交叉主题。选择作物智能育种领域进行实证分析，识别出4个新兴交叉主题，通过

资料分析法验证方法的有效性，对基于论文数据识别新兴交叉主题的方法研究与实践具有参考价值。
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· 情报分析 ·

学科交叉融合是解决当今世界复杂问题的重要途

径之一，也是创新之源。它不仅能够催生新兴交叉研究

方向，更是突破性技术的重要源头。准确探测领域新兴

交叉主题，有助于从根源上厘清学科内在的发展机制

与轨迹，及时追踪领域交叉创新趋势，进而捕捉新的

领域研究增长点，辅助科研管理决策者预先布局突破

性创新的方向，为发展新质生产力提供有价值的客观

依据。

学者们已就如何从科技文本中探测各类研究主题

开展大量研究，其中新兴主题和学科交叉主题是关注

的热点，但现有研究多将研究主题的学科交叉性和新兴

性分开独立研究，将新兴性与交叉性相结合的主题识

别研究尚不多见。在早期，学科交叉是新兴主题形成的

内在驱动力之一，更是探测学科生长点的重要手段[1-2]。 
因此，从学科交叉融合的视角对新兴主题进行探测，能

够从根源上增加发现创新性研究的机会，挖掘突破性

的创新方向和潜在高价值点。

种业科技创新催生农业新质生产力。全球种业科

技已进入“生物技术+人工智能+大数据信息技术”的智

能育种时代，通过人工智能决策系统可以设计最佳育

种方案，进而定向、高效改良和培育作物新品种。而我

国尚处于起步阶段，存在部分前沿和交叉领域基础研

究和底盘技术的原始创新能力不足的问题。基于此，本

文从学科交叉性角度入手，识别新兴交叉主题，并以智

能育种领域为例论证方法的有效性和可行性，研究结

果对于我国智能育种领域的发展有一定启发意义。
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1　相关研究

1.1　新兴主题的概念及特征

新兴主题由Matsumura等[3]在2002年提出，指某研

究领域中由多个关键词或词组表示的新主题，代表极具

发展潜力的研究方向或趋势。Rotolo等[4]将新兴主题的

特征归纳为极强的新颖性、相对快速的增长、一致性、

突出的影响、不确定性和模糊性。2018年，Wang[5]认为

新兴主题是具有新颖性和一定连贯性、能产生较大科学

影响力且发展速度相对较快的主题，主要特征包括新

颖性、增长性、一致连贯性和科学影响力。Xu等[6]指出，

新兴主题的特点主要体现在时间维度和创新维度上。

1.2　新兴主题识别方法

新兴主题识别主要包括主题探测和新兴特征测

度两大重要内容，主题识别方法由基于引用关系向着

基于文本内容的趋势发展。新兴主题识别方法主要包

括以下3类。①基于引文网络的识别方法，即基于论文

的直接引用关系、共被引关系和耦合关系进行主题识

别。例如：Small[7]提出利用共被引关系识别新兴主题；

Chen[8]将引文与词法分析结合，联合引文分析和爆破

检测识别新兴主题。该方法关注论文之间的知识传承，

但引用关系往往具有一定的时滞性，导致研究及时性

有所欠缺。②基于文本挖掘的识别方法，即基于文本内

容挖掘出语义关联的信息，从而发现主题，具体包括主

题模型、SAO结构抽取、知识图谱等方法。其中主题模

型应用最为广泛，LDA及其改进模型，如LDA2vec、动
态LDA算法，取得了良好的效果。此外，一些研究还融

合关键词的词频、文献与词关联关系进行主题识别，以

提高主题建模的可解释性 [9]。但该方法存在主题词太

过泛化，与文本特有的学科领域契合度不高的问题。

③融合引文网络和文本内容的识别方法。例如：白敬毅

等[10]基于引文网络，提出新颖性、增长性、影响力等测

度指标，利用LDA模型和多维尺度分析识别新兴主题；

Xu等[11]利用动态影响模型提取主题结构及增长性和影

响力等指标，使用多任务最小二乘支持向量机识别不同

主题。以上方法可以消减时滞性带来的误差，但主题的

学科领域契合度不足的问题仍有待解决，现有研究也

尚未提及学科交叉性这一识别角度。

1.3　学科交叉测度方法

学科交叉测度指标大致可分为学科多样性指标

和学科凝聚性指标。学科多样性指标测度角度包括学

科丰富性、平衡性和差异性，测度方法包括信息熵、布

里渊指数、学科集成化指数、跨领域引用指数、Rao-
Stirling指数。学科多样性指标测度主要以论文及引用

文献为基础，对所属期刊的学科类别进行分析，以Rao-
Stirling指数最为常用，但其对于学科共现网络较为依

赖，存在计算繁琐、更新困难、无评判准则等局限。学

科凝聚性指标通常侧重于社会网络分析，常用指标包

括网络密度和平均路径长度、学科凝聚度、中介中心性

等。此外，也有学者将学科多样性和学科凝聚性指标融

合，形成综合测算指标。例如：Rafols等[12]融合学科多

样性和网络一致性测度了单篇论文的学科交叉性；陈赛

君等[13]基于Stirling多样性和致密性构建了Φ指标。

综上可知，在论文学科交叉测度方面，融合学科多

样性和学科凝聚性是一种有效方法。在新兴主题识别

方面，融入学科交叉性识别新兴领域方向是一种新思

路。因此，本文从学科交叉角度入手，先筛选高学科交

叉性论文形成潜力论文数据集，再通过多特征指标和

主题挖掘实现新兴主题识别，为明晰科技创新方向、加

快发展新质生产力提供助力。

2　研究设计

首先，提出融合学科多样性和凝聚性的论文学科

交叉综合测度指标TDC指数，通过测算定量筛选出具

有高学科交叉性的潜力论文；其次，基于领域词表优化

的LDA模型对潜力论文集进行主题识别；再次，结合时

间特征、论文自身特征和网络特征，从新颖性、突发性

和影响力3个维度构建新兴主题识别模型；最后，选取

智能育种领域进行实证研究，识别领域中的新兴交叉

主题。研究框架如图1所示。

2.1　论文学科共现网络构建

论文和参考文献的学科分类是建立学科共现矩阵

的前提。本研究中论文数据来自科睿唯安Web of Science 
数据库，Web of Science中JCR（JournaI Citation Reports）
分类体系的认可度高且应用广泛，因此以其中的256个 
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学科类别为分类依据，将论文映射至各个学科。

首先，通过Web of Science数据库下载论文的字段

信息，提取学科、参考文献等字段建立数据表；其次，

对JCR中的期刊和其所属学科类别信息，以及期刊缩

写与期刊全称信息进行提取，构建期刊-学科类别对照

表；再次，基于该对照表，将论文的参考文献根据其所

在期刊映射至相应的学科类别；最后，根据参考文献-
学科映射结果，建立论文-参考文献学科共现网络。

2.2　学科交叉论文提取

识别高学科交叉性论文是新兴交叉主题识别的前

提，当前学科交叉测度内容主要包括学科多样性和凝

聚性。Rao-Stirling指数是学科多样性测度中较为成熟

的指标。Zhang等[14]在其基础上进一步改进，提出TD
（True-Diversity）指标，其学科间区分度较高，受到学

界的广泛关注。学科凝聚性方面，中介中心性指标应用

较为广泛，在学科交叉测度中具有良好的效果[15]。

综合考虑学科多样性和学科凝聚性，参考TD指标

和中介中心性指标，以单篇论文为计算单位，通过两指

标乘积的方式计算得到论文的学科交叉综合指数TDC，

据此对论文的学科交叉性进行全面评估。TD、中介中心

性、TDC指标的计算方法如式（1）~式（4）所示。
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式中：D表示TD指标，i和j表示两个不同的学科，

pi和pj分别表示i和j学科的概率，dij表示两个学科在学

科网络中的相对距离；Ci表示学科i的中介中心性，s和t
表示与i连接的其他学科， ( )i

stn 表示连接学科s和学科t且

经过学科i的最短路径的数量，gst表示连接学科s和学

科t的最短路径的数量；Ca表示论文a的中介中心性， 

n表示所属的学科数量，论文的中介中心性是学科中介

中心性的均值。TD指标值越大，学科之间的相似性越

大。中介中心性越大，代表节点在学科网络结构中承担

的桥梁作用越大。

基于论文的学科映射，可得到学科的概率pi和pj，

借助学科共现网络，利用余弦相似度计算两个学科在

学科网络中的相对距离dij。将学科矩阵导入UCINET软
件，计算得每篇论文的中介中心性。将每篇论文的中介

中心性指标和TD指标值相乘得到综合指数TDC。

2.3　基于LDA的主题建模

LDA模型由Blei等 [16]于2003年提出，是一种无监

督机器学习的文本挖掘方法。该模型能够对论文进行

内容层面的语义分析，但存在各个主题词之间的语义关

联性较小、可解读性不强的问题[17]。通过加入智慧农业

领域词表规范主题词作为用户词典，扩充领域词汇，辅

助主题解释，提高LDA主题词准确度。

主题数目确定是文本主题抽取的关键步骤，

关系到结果的好坏。困惑度（Per plex it y）和一致性

（Coherence）是目前最优主题数目评估方法中效果较

图 1　新兴交叉主题识别研究框架
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好的指标[18]。困惑度代表了主题归属的不确定性，值越

小效果越好；一致性表征了主题的连贯性，值越大代表

结果越好[19]。综合困惑度和一致性确定主题数目，以提

高准确性，同时能够避免主题数目过多造成的过拟合现

象。困惑度和一致性计算方法如式（5）~式（7）所示。
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式中：M表示文档数量，N表示数据集的词语数量

之和， ( )p w 表示数据集中每个单词出现的概率；

( )|p z d 表示文档中每个主题出现的概率， ( )|p w z 表示

数据集中每个单词在每个主题下出现的概率；score表
示某主题中词语之间的一致性得分，vi和vj表示主题中

的词语，ε表示平滑系数。

在LDA模型主题建模过程中，通过设定最优主题数

目、迭代次数等参数训练模型，会生成主题-文档矩阵，

每篇论文对应一个主题概率分布，选择其中概率最高的

主题作为每篇论文的主题，以此判定论文的主题归属。

2.4　新兴主题识别

围绕新兴主题“新”和“兴”两个主要特征，以主题

的时间属性、引用属性和关键词共现属性为特征要素， 
构建融合新颖性、突发性和影响力3个维度的测度模型。

（1）新兴主题测度指标。针对新兴主题特征，构

建三维新兴主题测度框架体系。①主题新颖性。以论文

的发表年份表征时间维度上的“新”，主题下论文的平

均发表时间越晚，新颖性越强[20]，计算方法为主题下所

有论文发表年份之和除以论文数量。②主题突发性。打

破研究主题现有状态的突增现象是判断研究主题新兴

与否的直观依据[1]。Kleinberg[21]提出突发词监测算法

来揭示新兴主题。该算法能够探测出短时间内频率急

剧上升的突发词，由此确定某个领域的新兴趋势和潜

在热点，受到广泛应用。选用该突发词监测算法作为主

题突发性维度的指标。③主题影响力。从主题强度、引

用强度和增长性3个方面综合度量主题影响力。其中：

主题强度由某主题下研究论文数量占比表示，能够直

观体现主题的研究热度；引用强度由主题下所有论文

的被引频次的均值表示，体现某研究主题在同行间的

影响力；增长性指标是主题下所有论文数量的平均年

增长率，体现了一个主题随时间的推移，受到的关注度

的变化情况。新兴主题测度指标及含义见表1。

表1　新兴主题测度指标及含义

维度 指标计算方法 含义

新颖性 某主题下论文的平均发表年份
体现研究主题时间 

维度的“新”

突发性 主题词中突发词概率值之和
捕捉具有活跃性、潜在

热度的研究主题

影响力

主题强度，即某主题下论文数量
与所有主题论文数量之比

表征研究主题的热度

引用强度，即某主题下论文被 
引频次之和与论文数量之比

表征研究主题在领域 
中的影响力

增长性，即主题下所有论文 
数量的平均年增长率

表征研究主题被同行 
关注的趋势

（2）新兴主题测度模型。根据指标的量纲和取值

范围，选择不同数据处理方式进行指标归一化。新颖性

指标计算中将发表年份（1980—2030年）分散到0~1范
围内处理，突发性、影响力及二级指标均采用最大-最小

值法进行归一化。采用客观赋权法和线性叠加的方法，

构建主题测度模型。

3　实证分析

3.1　数据采集与处理

通过Web of Science和InCites平台进行论文数据

采集。InCites平台是基于Web of Science核心合集建立

的科研分析平台，提供多个国家的多种学科分类体系，

有助于科研人员的多维度分析与数据筛选。

借助专家咨询，对智能育种进行主题拆解与词汇

整合，组建检索式如下：TS=（（smart agriculture OR 
digital agriculture OR digitization OR intelligence OR 
big data OR artificial intelligence OR machine learning 
OR deep learning OR neural network OR Internet of 
Things OR cloud compute OR information technology 
OR genome information OR image analysis OR AI）and 
breed）。利用InCites平台，选择Crop Science学科类别，

文献类型限定为Article和Review，时间范围是2018年 
1月1日—2023年12月31日，检索时间是2024年1月15日。

共得到文献检索记录6 752条，经过人工筛选，最终确定

6 315篇论文为数据源，下载年份、标题、摘要、关键词

等字段，同时下载其参考文献用于学科交叉性计算。



42 2024年第20卷第9期

3.2　智能育种领域学科交叉论文提取

（1）指标计算。提取6 315篇论文与参考文献的

期刊全称，按照JCR形成参考文献-学科映射对和论

文-参考文献学科映射对，利用德温特数据分析工具

（Derwent Data Analyzer，DDA）生成学科共现矩

阵。结合Leydesdorff等[22]提出的全局学科距离矩阵，

编程计算学科余弦相似度、学科出现的概率以及TD指

标值，并将学科共现矩阵导入UCINET，计算论文的中

介中心性，最终得到每篇论文的TDC指数。

（2）筛选高学科交叉性论文。计算6 315篇论文的

TDC指数（见表2），统计并绘制分值分布直方图（见 
图2）。结合直方图判读原文可知，大多数论文的TDC

指数集中于20~60，大于60的论文学科交叉性较高。因

此，提取数值大于60的808篇论文作为新兴主题识别的

潜力论文数据集。

图2　论文学科交叉性分值分布直方图

3.3　智能育种领域基于LDA模型的主题识别

（1）数据预处理。针对潜力论文数据集，抽取数

据集中每篇论文的标题、摘要和关键词字段作为语料

库，将专家共同构建的智能育种领域的关键词表定义

为用户词典，同时加入停用词表，利用Python jieba软
件包对语料进行分词，进行去除停用词、词形归并和词

干提取等数据预处理，通过扩充用户词典与停用词表

优化分词效果，提高主题词提取的准确率。

（2）主题识别。借助Python的gensim库，对语料

进行LDA模型训练，设置迭代20次，获取主题-文档矩

阵、主题词-文档矩阵，并基于pyLDAvis库开发工具对

主题进行可视化展示。

根据智能育种领域的数据规模，设定候选主题数

目K范围为2~10，步长为1，迭代计算主题的一致性和

困惑度，绘制曲线图（见图3~图4）。可见，主题数目为

5个时，一致性达到第一个峰值；当主题数目为9个时，

一致性数值达最高点，但困惑度降低。结合主题分析结

果，K=9时，出现过拟合现象。通过对一致性和困惑度

的综合判断，发现主题数目为5个时，主题识别的效果

较好，因此，确定最佳主题数目为5个。

依据构建的主题-文档矩阵、主题词-文档矩阵，通

过Python程序调取5个主题及所对应的论文、主题词，选

取每个主题下概率较高的主题词作为主题的核心特征

词，统计整理各主题的TOP 15核心特征词，如表3所示。

3.4　智能育种领域新兴交叉主题识别

3.4.1　新兴主题识别

根据提出的多维度新兴主题测度指标，计算智能

育种领域每个交叉研究主题的新颖性、突发性和影响

表2　智能育种领域论文学科交叉性计算结果（部分）

序号 入藏号 论文信息 标题 TDC指数

1 WOS：000448876600006 Wang YQ，2020，AGRONOMY- 
BASEL，V10，P

Analysis on efficiency and influencing factors of new 
soybean producing farms 204.36 

2 WOS：000754557400024 Vrahatis AG，2021，ADV EXP  
MED BIOL，V1338，P199

Mating type distribution，genetic diversity and 
population structure of Ascochyta rabiei，the cause  

of Ascochyta blight of chickpea in western Iran
146.51 

3 WOS：000754488200008 Krokidis MG，2021，ADV EXP  
MED BIOL，V1339，P

PhenoFlex—an integrated model to predict spring 
phenology in temperate fruit trees 143.16 

4 WOS：000754557400003 Vergis S，2021，ADV EXP  
MED BIOL，V1338，P13

Large-scale RNAseq analysis reveals new insights into 
the key genes and regulatory networks of anthocyanin 
biosynthesis during development and stress in cassava

139.47 

5 WOS：000454396400029 Spanoghe MC，2020，GENET  
RESOUR CROP EV，V67，P947

Genetic patterns recognition in crop species using self-
organizing map：the example of the highly heterozygous 

autotetraploid potato（Solanum tuberosum L.）
134.66 
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图3　一致性分布曲线

表4　智能育种领域交叉主题新兴性测算结果

主题名称 新颖性 突发性 影响力 总分数

下一代测序技术/ 
分子标记技术

2 019.93 0.07 11.49 0.932

图像处理技术及应用 2 019.94 0.37 9.49 0.929
农情智能监测 2 020.30 0.12 9.64 0.885

作物生长/生产预测 2 020.13 0.19 9.44 0.826
作物智能生产管理 2 020.14 0.25 8.93 0.599

图4 困惑度分布曲线

表3　智能育种领域研究主题及核心特征词

主题 核心特征词

下一代测序技术/分子标记技术
分类、全基因组、大豆、鉴定、单核苷酸多态性、等位基因、有机、平均、长度、算法、特征、 

关联分析、生长、耐旱性、标记

作物生长/生产预测
网络分析、温度、氮、番茄、回归、生长模型、大豆、产量预测、序列发散、作物表面模型、全基因组关联、 

遗传资源、多重性状、产量变异性、代谢抗性

农情智能监测
多层感知器、调节亏缺灌溉、氮素、等位基因、聚类、杂交、LSTM神经网络、基因组、多态性、qtl分析、 

直接耦合分析、主坐标分析、作物模拟模型、遗传多样性分析、土壤化学计量

图像处理技术及应用
计算机辅助图像分析、qtl分析、三维图像分析、统计耦合分析、弹性网络模型、连续投影算法、注意力机制、 

养分管理、生境管理、耐旱性、根系多样性、表型分析、花期监测、种子分级、密度估计

作物智能生产管理
夜间温度、浓度、重量、肥料发芽曲线、空间数据分析、图像分析、纹理轮廓分析、无人机、作物表面模型、 

分子动力学模拟、长度密度模型、废物管理、害虫管理、甲烷排放、自动化育种

力的指标值，为了能够突出新涌现的新兴主题，减弱影

响力的长期积累效果，将新颖性、突发性和影响力的权

重分别设置为0.4、0.4和0.2，按照最大-最小值法归一

化，计算得到5个主题的总分数，结果见表4。

差距较大，故选取研究主题新兴性综合得分在0.8以上

的主题，即下一代测序技术/分子标记技术、图像处理

技术及应用、农情智能监测和作物生长/生产预测为新

兴主题。

3.4.2　新兴主题解读

结合专家咨询与文献判读，对新兴主题内容进行

深入解读，以准确提炼主题方向，也为方法的验证环节

提供可靠性的事实依据。

（1）下一代测序技术/分子标记技术。生物育种与

现代信息技术加速融合，大数据、人工智能开始应用于

基因型检测、分子标记、表型处理等方面，正在成为辅

助育种、提高育种效率的重要手段。①下一代测序技

术。下一代测序技术的发展和应用推动了全基因组范

围内的基因测序和表观遗传修饰位点鉴定与功能机制

研究，是作物智能育种的基础。一方面，人工智能有助

于对基因组数据展开深度分析，如土壤菌落的基因组

鉴定[23]、小麦品种的转录组鉴定与对比[24]、鹰嘴豆重

组自交系的基因分型[25]等。将基因型的鉴定与机器学

习相结合来预测表型是新兴方向，如Monreal等 [26]利

用16SrDNA下一代测序技术，分析土壤细菌群落的组

从新颖性来看，农情智能监测、作物智能生产管

理、作物生长/生产预测的论文发表年份较近，平均年

份为2020年；从突发性来看，图像处理技术及应用、作

物智能生产管理、作物生长/生产预测主题的热度增长

较快，是迅速引起关注的热点主题；从影响力来看，下

一代测序技术/分子标记技术、农情智能监测、图像处

理技术及应用的研究论文数量较多，是智能育种领域

持续受关注的研究主题。

综合各项指标得分来看，5个主题中作物智能生产

管理分数最低，得分为0.599，且与其他4个主题的分数
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成和相对丰度，建立了一个生态功能概念模型。Liu
等[27]通过比较高光合效率小麦品种BN207与其亲本的

光合生理和转录组，发现了影响光合效率的关键基因。

②分子标记技术。标记辅助选择思想在全基因组范围

内的扩展是智能育种的重要组成部分。分子标记技术

与人工智能技术的结合主要表现为基因型到表型的预

测，如抗病性、产量和品质等，相关研究通过机器学习

算法分析基因型和表型数据、融入大数据的精准育种

模式、智能育种平台的构建以及育种策略的优化。Shin
等[28]利用基因分型测序方法对油棕种间杂交和回交后

代进行分析，通过单标记-性状关联分析鉴定了与性状

相关的分子标记及影响脂肪酸合成的关键候选基因，

并利用两种机器学习算法评估分子标记对表型值的预

测能力。还有研究者基于智能育种平台自动化获取与解

析基因型和表型数据，以及羽衣甘蓝、香菇、木薯等的

QTL（Quantitative Trait Locus）快速定位性状[29-31]。

（2）图像处理技术及应用。图像处理技术是推动

农业信息化发展与智能化赋能的关键技术之一，研究主

题主要涉及光谱、热红外、遥感卫星等成像技术在作物

分类/种子识别、病虫害识别、杂草识别、作物生长/产量

预测等方面的应用。①作物分类/种子识别。通过结合

深度学习算法、图像处理与遥感技术对作物进行识别。

Liu等[32]建立了一种基于高光谱特征融合的油菜品种精

准识别模型，识别率高于93.71%。②病虫害识别。利用

光谱遥感技术获取虫害作物的光谱特征，结合机器学习

建立估测模型，识别多种病虫害。目前，小麦条锈病与叶

锈病耦合识别[33]、油菜茎上黄斑细球绦虫子实体密度识

别[34]、小麦赤霉病识别[35]等方面都已有相关研究。③土

壤特征及土地适宜性评价。Ismaili等[36]基于多种机器学

习算法验证了物候参数对土壤适宜性预测影响最大。

（3）农情智能监测。农情智能监测是智慧农业的

重要组成部分，基于无线传感器网络、远程遥感技术、

智能农业平台等，实现对农田环境、作物生长、气象气

候和农业管理等方面的实时监测和评估，以提高农作

物产量和质量，降低生产成本和风险。①农田环境监

测。采用土壤墒情仪[37]、土壤分析仪[38]、土壤温度传感

器[39]等工具，对土壤环境和养分含量进行监测。Kelly
等 [40]研究了农田土壤水分监测对灌溉用水效率的影

响。Zhang等[41]构建了土壤质地和总碳预测模型，分析

了美国土壤质地和总碳的短期变化特征。②农作物生

长监测。通过植被指数测量[42]、作物生理参数测量[43]、

遥感技术[44]等，对作物的生长状态、叶绿素含量等进行

监测。Qi等[45]基于无人机多光谱图像特征与植被指数

构建了花生叶绿素预测模型，为最优作物类型选取、肥

效评价及种植密度管理提供决策支持。③气象气候监

测。利用气象传感器、卫星遥感等，对温度、湿度、降水

量、风速等进行监测。Cheng等[46]基于新一代全球降水

测量卫星、植被指数和地表温度提出了一种新型的综

合遥感干旱指数，用于监测气象干旱和农业生态干旱。

④农业管理措施监测，涉及灌溉量、施肥量、病虫害等

信息监测。Qian等[47]提出了一种基于遥感的长短期记

忆模型，用于亚像素尺度农田秋冬灌溉程度的实时监

测，有助于精准管控灌溉时间与灌溉用水量。

（4）作物生长 /生产预测。作物生长 /生产预测是

农业大数据分析、图像识别技术、遥感技术和深度学

习等多种技术综合应用的结果。①基于大数据和人工

智能算法，开发作物生长及预测模型。García-Martínez
等 [48]基于RGB图像特征构建了玉米种植密度预测模

型。Kumar等 [49]基于图像处理与随机森林算法，构建

了冬小麦耐旱性预测模型。②作物物质含量预测。Cho
等[50]构建了甜瓜固溶体浓度和水分含量的预测模型。

此外，基于神经网络的作物叶片钼、铜等重金属含量的

预测模型可用于作物施肥与灌溉的精准监控[51]。③作

物产量预测。相关学者基于图像识别技术分别构建了

水稻[52]、小麦[53]等的产量预测模型，为精准调控作物产

量影响因素、优化作物生产模式与管理等提供支撑。

3.5　结果有效性验证

新兴主题识别是一种预估性工作，没有可衡量识别

结果准确性的通用定量标准。本研究参考郝雯柯等[54]的

验证方法，采用资料分析法验证文本分类领域新兴主题

识别结果的科学性。应继锋等[55]在《第5代（5G）作物育

种技术体系》中提到：基于基因型大数据、表型大数据、

环境大数据构建的基因型-表型-环境模型，以及人工智

能技术，特别是图像识别技术、数字化图像处理技术等

现代技术的快速发展将作物育种引向了新的阶段。《2023
全球农业研究热点前沿》提到了机器视觉在农业生产中

的应用、多源遥感技术在作物产量估测中的应用、无人

机遥感在农业监测中的应用、智慧农业决策支持系统、

基于深度学习的作物病害自动识别等热点前沿方向[56]。

汪海等[57]关注作物表型-环境大数据获取解析（新一代传

感器、作物表型高通量获取设施装备、物联网和表型智

能解析）、多重组学大数据分析、多维大数据驱动的智能
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育种预测模型构建、育种大数据存储管理与应用等。

综合来看，本研究识别出的智能育种领域新兴交叉

主题基本贴合了上述相关表述，证明了本文方法的有效

性与准确性。

4　结语

本研究基于智能育种领域的科技论文数据，通过

学科交叉性测度、LDA主题抽取和新兴性测度，共识别

出4个研究主题。论文的创新性主要在于：①提出了融

合学科多样性与凝聚性的TDC指数，用于学科交叉性测

度；②利用农业词表对LDA模型进行修正，提高领域的

适用性；③在学科交叉性测度基础上，构建了包含3个
维度的新兴主题测度模型，完成新兴交叉主题识别。

需要指出的是，文中所提方法可以拓展至其他学科

领域，须构建对应学科和领域的专业词表进行模型训

练与优化，进行多领域实验结果的交叉验证。同时还可

以丰富数据源，进一步引入专著、专利等科技文本，使

数据源多样化。随着科学研究的交叉程度日趋加深，未

来可以重点关注如何从更多维度或机制层面客观地识

别新兴方向，提高主题表达的准确度，深入开展对学科

交叉新兴领域的分析与研究，助力面向重大需求的交叉

创新方向的科学布局，培育发展各领域的新质生产力。
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Emerging Cross Topic Recognition in the Field Based on Topic Models: Taking Intelligent Crop Breeding as an Example

QI ShiJie  CHUAN LiMin  ZHAO JingJuan  ZHANG Hui  JIA Qian
(Institute of Data Science and Agricultural Economics, Beijing Academy of Agriculture and Forestry Sciences, Beijing 100097, P. R. China)

Abstract: Accurately identifying cutting-edge interdisciplinary topics helps to understand the development context of disciplines, explore key development 
directions in the field, and provide references for future innovative and breakthrough research. The article proposes a method for identifying emerging cross 
topics. Firstly, a method for calculating the interdisciplinary degree of a paper is proposed, which combines disciplinary diversity and cohesion. By using 
this method, papers with high interdisciplinary degree are selected to obtain potential datasets. Then, the study utilizes an improved LDA model combined 
with domain dictionaries to identify research topics. Finally, by constructing a multidimensional emerging topic measurement model that integrates novelty, 
breakthrough, and influence, the study identifies emerging cross topics. This study conducts empirical analysis in the field of intelligent crop breeding, identifies 
4 emerging cross topics, and validates the effectiveness of the method through literature analysis. The research findings offer valuable insights for the research 
and application of identifying emerging cross topics based on scientific papers.

Keywords: Interdisciplinary Research; Emerging Topic Recognition; Topic Modeling; Intelligent Crop Breeding
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