
312025年第21卷第7期

融合多维特征测度与神经网络的 
技术前沿识别方法*
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摘要：技术前沿识别是推动科技创新和支撑战略决策的重要手段。针对现有方法存在时间滞后、验证

依据单一等问题，提出一种融合多维特征学习与前馈神经网络建模的技术前沿主题识别方法。首先，基于潜

在狄利克雷分布模型对技术文本进行滑动时间窗口下的时序主题聚类。其次，构建涵盖新颖性、增长性、市

场价值、影响力、主题交叉性、开发投入度6个二级维度的指标体系，并进一步归纳为技术新颖性、技术增长

力和技术主题热度指数3个一级维度，再通过前馈神经网络实现主题特征学习与主题前沿性量化评估。最

后，以作物育种领域为例，结合定性与定量分析开展实证研究，验证了模型在识别精度和决策支持效度上的 
优势。
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· 情报监测与分析 ·

习近平总书记指出“创新是引领发展的第一动

力”[1]。当今技术演变加速，技术间的交叉性和相互依

赖性日益增强，技术系统呈现出高度复杂性和动态性。

在此背景下，技术前沿作为高技术领域中具有前瞻性、

先导性和探索性的核心技术，被视为科技创新的战略

高地，不仅能体现国家高技术创新能力[2]，对于战略性

新兴产业科学布局也具有重要战略意义[3]。及早准确识

别和把握未来科技前沿，正逐渐成为政府决策和产业

发展的重要驱动因素，有助于抢占未来战略竞争制高

点，提升国际竞争力与全球科技领导力。因此，系统开

展技术前沿识别方法研究，不仅能够指导国家科技战

略布局，也能为产业创新升级提供决策参考。

1　研究综述

在情报学研究视角下，将技术前沿与前沿技术视

为同一个概念，其内涵与研究前沿、新兴技术、颠覆性

技术、关键核心技术、“卡脖子”技术等关联密切，但

各自的侧重点有所不同。研究前沿的典型特征为新颖

性、成长性和影响力[4]，而技术前沿是研究前沿的技术

化延伸，更强调在实际应用中的市场价值和影响力；新

兴技术与技术前沿一样，都具有新颖性和增长性，不

过技术前沿是新兴技术产业发展的基础，已在近期被

高度关注，市场潜力已有所显现，而新兴技术能否成功

落地还未可知[5]；颠覆性技术强调创新的突破性及可能
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引发的市场和社会变革，而新兴技术包括渐进性创新

和突破性创新[5]，技术前沿则更突出对关联技术的带动

性、引领性及对未来的持续、广泛、多样的影响[2]；关键

核心技术已在特定领域中相对成熟且具备商业化应用

基础，而技术前沿强调技术的前瞻性，处于发展阶段，

可能引领未来科技趋势和产业发展方向[6]；“卡脖子”

技术具有强技术垄断性，难以通过跨国、跨链或跨企

业的合作获得[7]，而技术前沿则不局限于某一国家或地

区，体现出较强的合作性质和开放投入，交叉性与学科

融合程度高，有利于催生新的技术增长点与跨领域创

新机会。综合已有研究对相关概念的辨析，将技术前

沿界定为在一段时间内增长较快、市场潜力显现、处于

发展中且引起广泛关注的技术，其核心特征可归纳为 
6个维度：新颖性、增长性、市场价值、影响力、主题交

叉性以及开发投入度。

现有技术前沿识别方法可分为定性和定量两类，

部分方法可借鉴研究前沿、新兴技术等相关概念的识

别。定性识别依赖专家经验和知识储备，常借助层次分

析法、德尔菲法等 [8]，具有较强的主观性且难以适应

复杂多变的技术环境。定量方法多基于文献计量与引

文分析，虽能提升客观性，但仍存在识别效率低、时间

滞后[9-10]等问题。结合机器学习方法可以弥补技术前沿

识别中的不足，其应用主要集中于文本挖掘、文本分类

和特征测度3个方面。基于文本挖掘的识别方法主要

采用非监督学习进行语义主题识别，有效解决传统共

词分析中主题词语义表达受限的问题[10]。Xu等[11]构建

检测和预测新兴技术的主题模型框架，但仅通过定性

评估进行验证；武川等 [3]结合专利主题相似网络覆盖

前沿技术识别中的离群技术；苗红等 [2]通过特征指标

体系筛选出符合技术前沿标准的数据，并对此聚类以

识别技术前沿主题，但其指标筛选依赖人工阈值，存

在一定主观性。基于文本分类的识别方法主要采用监

督学习算法识别技术前沿文献或专利集合，提前筛选

技术前沿数据集。Lee等 [12]采用多层神经网络模型识

别早期新兴技术专利；李欣等[13]通过多种机器学习模

型识别潜在高被引论文，为研究前沿识别提供核心文

档集支撑。基于特征测度的识别方法通过构建特征向

量或多维指标体系，对技术前沿进行量化识别。Zhou
等[14]结合专利特征量化、数据增强和深度学习分类方

法，解决小样本条件下新兴技术预测问题；高楠等[15]用

多维尺度分析与聚类算法得到技术主题，并结合技术

评价指标体系和孔多塞投票法识别前沿技术，存在一

定主观性且未进行系统验证；宋凯等 [8]通过潜在狄利

克雷分布（LDA）模型和K-means算法进行主题抽取，

并用熵权法融合创新度与专利授权趋势，量化识别技

术前沿，但其方法依赖专利被引数据，存在滞后性；

刘盼盼等 [16]结合主题共现网络、多维指标体系和多源

数据分析框架识别前沿技术主题，但仅定性验证识别 
结果。

综合来看，现有方法仍存在以下问题：①特征指

标和指标阈值选取的主观性较强，并存在明显时间滞

后性；②识别效果缺乏系统验证，验证依据单一，导

致识别结果的可验证性不足。为弥补这些不足，提出

一种融合多维特征测度与前馈神经网络建模的技术前

沿识别方法，以提高技术前沿识别的系统性和自动化

程度。首先，采用LDA主题模型结合滑动时间窗口，对

科技文本进行时序主题聚类，缓解静态建模的时滞问

题。其次，构建技术前沿主题的多维特征指标体系，

并提取各时间窗口内主题的定量指标，以降低指标选

取的主观性并确保特征与主题建模的时间同步。再

次，通过前馈神经网络自动学习多维技术前沿特征，

捕捉深层次特征关系，降低指标阈值设定的主观性。

最后，开展实证研究，通过对比实验和语义相似度分

析对识别结果进行系统验证，增强方法的科学性和合 
理性。

2　技术前沿识别方法

本文所指技术前沿识别即判断某一技术主题是

否属于技术前沿。这一过程不仅要实现自动分类判

断，更重要的是要在多维复杂特征中挖掘与技术前沿

相关的潜在模式。为实现这一目标，首先将所总结的

6个特征维度进一步细化为可量化的指标体系，构建

出能够全面刻画技术前沿的多维复杂特征。潜在模式

是指隐藏在技术前沿多维特征背后的规律组合，这并

非单一指标能够直接揭示的，而是需要通过多维特征

测度和非线性关系建模才能识别。因此，选择非线性

建模和特征学习能力更强的前馈神经网络作为核心 
算法。

技术前沿识别流程如图1所示。首先，从专利文本

中提取技术主题并量化多维特征指标，作为输入向量；

其次，通过数据标注形成包含潜在模式的监督数据

集；最后，使用神经网络进行特征学习，实现对技术前

沿的自动识别。
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2.1　数据来源

专利数据易于获取且蕴含丰富的技术特征和市场

特征，是实现技术识别、技术预测等研究的较优信息来

源之一[17]，也是反映技术前沿成果的重要知识载体[18]。

因此，以专利数据为主要信息来源。考虑到技术前沿具

有明显的领域特征，为提升识别的针对性和有效性，按

技术领域筛选专利，构建领域专利数据集，为后续技术

主题特征提取提供数据基础，并确保后续的模型训练

在具体技术领域内进行。

2.2　技术主题特征提取

2.2.1　技术主题提取

LDA主题模型计算效率高、聚类效果稳定，且对计

算资源需求较低，在处理中小规模结构化文本时表现

良好，能够满足对主题提取的实际研究需求。因此，采

用LDA模型，结合滑动时间窗口对专利文本进行时序

主题聚类，最终输出“主题-主题词”分布矩阵与“主题-
文档”分布矩阵[19]。获取聚类结果后，通过分析主题词

确定主题名称，并基于主题关联专利及其著录信息进

行指标量化计算。

2.2.2　特征指标量化

将技术前沿的6个特征维度进一步归纳为技术新

颖性、技术增长力和技术主题热度指数作为一级指标。

为了能够准确全面地表征技术前沿主题的核心特征，

考虑到数据来源、计算复杂度与测量方法的有效性，

构建了适用于农业领域的多维度、可量化的技术前沿

主题特征测度指标体系（见表1），共包括9个三级量化

指标。这些指标全部能从专利著录信息中获取或计算

得到。

（1）新颖性指标。技术新颖性反映技术的新旧程

度，选择技术主题中的专利申请年作为新颖性度量标

准。若仅对技术主题内的专利申请年取平均[20]会使新

颖性指标随着技术前沿所属年份的增大而增大，因此

将专利平均申请年的归一化值作为新颖性指标，计算公

式如式（1）所示。

N, N,min
N,

N,max N,min

i
i

n n
I

n n
−

=
−

 （1）

式中：nN,i为第i个主题的专利平均申请年；nN,min和

nN,max分别为所有技术主题的平均申请年中的最小值与

最大值。

（2）增长性指标。选取专利申请数量趋势来测度

技术增长性。Sen’s斜率估计是描述时间序列趋势变

图1　技术前沿识别流程图
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化速度的定性方法，能够克服一元线性回归受异常值

影响的缺点[21]。因此，采用专利申请量的Sen’s估计值

作为增长性特征测度[22]，测度方法如式（2）~式（3）
所示。

1 2 3 4 5( , , , , )L l l l l l=  （2）

( ) ( )( )G, Median , ,

         {2,3,4,5}, {1,2,3,4,5}
i a bI l l a b a b

a b

= − − ∀ >

∈ ∈
 （3）

式中：L为技术主题i连续t年的专利申请数量；IG,i

为第i个主题的增长性指标计算值，表示专利申请量的

趋势。当IG,i＞0时，该主题下的专利申请量呈逐年上升

趋势；当IG,i=0时，专利申请量逐年变化趋势不明显；当

IG,i＜0时，专利申请量呈逐年下降趋势。

（3）市场价值指标。利用主题中专利的平均专利

家族数量以及平均权利要求数量来计算技术主题市场

影响力指标与市场价值度指标[12]，计算公式如式（4）~
式（5）所示。
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式中：nMI,m为第i个主题第m件专利的专利家族数；

nMV,m为第i个主题第m件专利的权利要求数；M为第i个
主题包含的所有专利数。

（4）影响力指标。选取专利被引用量对技术前沿

的影响力进行测度[23]，构建了技术前沿影响力指标，其

计算公式如式（6）所示。

1
I, , (1, 2, , )

M

m
m

i

C
I m M

M
== ∈
∑

  （6）

式中：C m为第i个技术主题中第m件专利的被引

用量。

（5）主题交叉性指标。当技术跨越多个学科领域

并包含更多科学知识时，通常能促进更具创新性和影

响力的技术发展[14]。这些技术往往具有更加广泛的应

用领域和更高的商业与实际应用价值，通常意味着它

可能是一个技术前沿。采用技术覆盖宽度与科学强度

测度主题交叉性。技术覆盖宽度也称专利宽度，是一

项重要的专利质量评价指标[24]。科学强度则可通过非

专利参考文献数量反映专利与技术前沿的联系及技术

创新的潜力[25]。因此，通过计算主题包含的IPC小类数

量以及非专利文献的引用数量实现目的，计算公式如 
式（7）~式（8）所示。
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1

TC, , (1, 2, , )

M

m
m

i

n
I m M

M
== ∈
∑

  （7）
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1
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M

m
m

i

C
I m M

M
== ∈
∑

  （8）

式中：nIPC,m为第i个技术主题中第m件专利的IPC小
类数量；CREF,m为第i个技术主题中第m件专利的非专利

文献引用数量。

（6）开发投入度指标。采用技术专有性与协作水

平测度开发投入度指标[12]，通过计算主题内专利的平均

专利权人、发明人数量进行度量，计算公式如式（9）~ 
式（10）所示。

表1　技术前沿特征测度指标体系

一级指标 二级指标 三级量化指标 编号 指标内涵

技术新颖性 新颖性 相对新颖性 NI 每个主题内专利平均申请年的归一化数值

技术增长力 增长性 专利年申请增长率 GI 主题内专利申请量的Sen’s估计值

技术主题热度指数

市场价值
市场影响力 MII 主题内每件专利的平均专利家族数量

市场价值度 MVI 主题内每件专利的平均权利要求数量

影响力 引用影响力 IN 主题内每件专利的平均被引用量

主题交叉性
技术覆盖宽度 TC 主题内每件专利的平均IPC小类数量

科学强度 SC 主题内每件专利的非专利文献的引用数量

开发投入度
技术专有性 TS 主题内每件专利的平均专利权人数量

协作水平 CL 主题内每件专利的平均发明人数量
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M
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式中：nPAT,m为第i个技术主题中第m件专利的专利

权人数量；nINV,m为第i个技术主题中第m件专利的发明

人数量。

2.3　数据标注与数据集构建

根据技术生命周期理论，技术前沿主题可分为潜

在型、成长型、成熟型、衰退型以及消亡型5类[26]。判断

是否属于技术前沿并非简单依据生命周期阶段，而是取

决于是否具备新颖性、增长性、高影响力等技术前沿特

征。考虑到机器学习模型训练的可操作性与识别任务

的聚焦性，采用“1-0”二分类方式标注是否属于技术前

沿。在数据标注过程中，依据国际组织或政府部门发布

的权威报告、领域专家意见及相关研究成果等标杆资

源，将聚类得到的技术主题与这些资源进行对照。若某

主题在这些资源中被认定为技术前沿，则标注为1，表
示该技术主题为技术前沿，否则标注为0。最终构建由

专利主题量化特征及其对应标注标签组成的数据集，

用于后续模型训练与验证。

2.4　技术前沿多维特征学习模型构建与
应用

为挖掘主题特征与技术前沿判定之间的复杂非线

性映射关系，选用前馈神经网络作为基本算法。与以往

的线性回归和随机模型不同，前馈神经网络不需要对

预设的拟合曲线和概率分布作出任何假设，输入数据

的微小变化并不会对输出质量造成很大影响[12]。构建

的前馈神经网络算法包括以下两个部分。

（1）模型结构设计。前馈神经网络由输入层、隐藏

层、输出层组成。隐藏层可以看作是多层特征提取器，

可有效学习输入特征之间的非线性关系。模型输入为

技术主题特征的量化指标，输出为该主题是否属于技

术前沿的二分类结果：若为公开技术前沿主题，输出为

“1”，非技术前沿主题则输出为“0”。在前向传播过程

中，输入数据依次通过各隐藏层的节点，经过激活函数

变换后传递至下一层，最终输出主题判别结果。

（2）模型训练与优化。模型训练过程中采用已知

类别的技术主题样本作为训练数据，利用误差反向传

播算法不断调整连接权重和偏置项。为提升模型的识

别准确性，基于训练评估结果不断优化网络结构，包括

节点数量、隐藏层层数及激活函数形式等超参数设置。

通过对多个已知的技术主题样本进行训练与验证，逐

步确定最优的网络设置，并形成最终的前馈神经网络

技术前沿主题特征学习模型。

在实际应用中，将待识别的领域技术主题数据集

中的量化指标向量输入训练后的技术前沿主题特征

学习模型，从而获得每个技术主题的识别结果，即该

主题是否为技术前沿。最终输出包括待识别技术主

题的主题词、主题内对应的专利著录信息和模型识别 
结果。

3　实证研究——以作物育种领域为例

气候变化已经对农业系统、粮食安全和人类营养

构成严重威胁[27]。在当前人口持续增加、耕地面积不断

缩减的趋势下，作物育种技术作为保障国家粮食安全

的核心科技手段，一直是世界各国政府及相关科研机

构关注的重点。近年来，生物技术在作物育种领域展示

出了广阔的发展前景，如分子标记辅助选择（MAS）、
基因组选择（GS）、基因编辑（CRISPR/Cas）等方法正

逐步向规模化、智能化迈进[28]。因此，了解作物育种领

域的技术前沿，能够为科研工作者、种业从业者等相关

人员把握行业动向、制定科技规划等提供参考，对实现

种业科技自立自强具有重要意义。

3.1　数据获取与技术主题提取

3.1.1　领域专利数据集获取

研究数据来源于incoPat专利数据库，该数据库对

专利数据进行了严格的标准化和结构化处理。构建对

应领域检索式为TIAB=（作物  OR  大米  OR  小米 
OR 小麦 OR 大麦 OR 水稻 OR 玉米 OR 大豆 OR 黄
豆 OR 红豆 OR 绿豆 OR 黑豆 OR 小豆 OR 高粱 OR 
棉花 OR 藜麦 OR 黑麦 OR 燕麦 OR 青稞 OR 油籽 
OR 油菜 OR 花生 OR 芝麻 OR 油莎豆 OR 向日葵 OR 
胡麻 OR 蓖麻 OR 红花 OR 苏子 OR 葵花籽 OR 烟



36 2025年第21卷第7期

草 OR 菰米 OR 薏苡 OR 大麻 OR 黄麻 OR 红麻 OR 
苎麻 OR 亚麻 OR 剑麻 OR 罗布麻 OR 青麻 OR 秋葵 
OR 玫瑰麻 OR 甘蔗 OR 坚果 OR 莎草 OR 稻 OR 亚
麻 OR 紫苏 OR 橡胶 OR 谷子 OR 粟 OR 麻类 OR 超
级稻 OR 功能植物 OR 特色农作物 OR 棉）AND（遗

传育种 OR 遗传改良 OR 分子标记 OR 聚合育种 OR 
杂交育种 OR 生物育种 OR 分子设计 OR 分子改良 
OR 分子育种 OR 回交育种 OR 倍性育种 OR 诱变育

种 OR 基因组编辑 OR 快速育种 OR 分子标记 OR 标
记辅助育种 OR 基因组测序 OR 高通量测序 OR 高通

量 OR 基因编辑 OR 表型组学），获取该领域2013—
2021年申请的全部专利共9 861件。依据各输入指标的

计算方法，获取13项专利著录信息，包括专利公开号、

标题、摘要、发明人、申请日、申请人、专利权人、权利

要求数量、IPC、引证次数、被引次数、引证科技文献、

简单同族数量。此外，剔除缺少标题和摘要字段的专

利数据后，剩余9 848件作为分析样本。随后，按照专

利的申请年份划分样本集，以5年为固定滑动时间窗宽

度，每次滑动一年，得到5个专利集合：2013—2017年、

2014—2018年、2015—2019年、2016—2020年、2017—
2021年。

3.1.2　领域技术主题提取

以作物育种领域专利的英文标题和英文摘要数据

为主题聚类的原始语料，并进行文本清洗、词形还原、

词性标注及停用词去除等预处理和数据增强操作，以

获得更高质量的样本数据。

采用LDA主题模型对预处理后的专利文本进行主

题抽取。LDA主题提取的有效性与主题数量的选择密

切相关[19]，综合考虑了主题的语义可解释性、主题中的

专利样本数量分布，以及后续机器学习训练的需求，

并结合领域专家经验和实验结果来确定各时间窗口的

最终主题数量。设置2013—2017年、2014—2018年和

2015—2019年集合的主题数量为60个，2016—2020年
和2017—2021年集合的主题数量为70个。LDA的超参

数Alpha和Beta分别设置为1.00和0.01。此外，对主题

词集合中的不完整词根进行识别与还原，并在此基础

上建立映射表，清洗聚类主题词。利用Spyder编译器

内置的nltk库中的WordNet词典进行主题语义相似度

计算，并基于计算结果合并抽取结果中同义主题词。最

终，通过LDA聚类共得到320个技术主题。结合2018—

2022年《全球工程前沿》中的农业开发前沿部分[29]，对

这些技术主题进行领域技术前沿标注。具体而言，2018
年的技术前沿包括作物转基因技术和作物自交系与杂

交新品种选育；2019年包括作物杂交新品种选育和作物

DNA序列与基因组分析；2020年包括人工智能辅助育

种；2021年包括作物育种群体的基因型和表型关联分

析技术、基因编辑与植物抗病技术以及园艺作物智慧

生产技术；2022年包括智能制种技术、园艺作物基因编

辑技术应用和林木全基因组选择育种。各时间窗的技

术前沿主题分布如表2所示，共标注185个技术前沿主

题，135个非技术前沿主题，部分标注结果如表3所示。

3.2　技术前沿主题识别指标提取

依照构建的特征指标体系计算每个主题的输入指

 表2　技术前沿主题标注结果 
单位：个

时间窗口 总主题数 技术前沿主题数 非技术前沿主题数

2013—2017年 60 41 19

2014—2018年 60 29 31

2015—2019年 60 32 28

2016—2020年 70 38 32

2017—2021年 70 45 25

表3　领域技术主题命名及前沿判别（部分）

技术主题 
编号

所属领域技术 
主题集

主题命名
判别 
结果

1317topic_1 2013—2017年 植物功能基因和突变体的 
鉴定与应用

0

1317topic_2 2013—2017年 分子标记在水稻等作物 
遗传改良中的应用

1

1317topic_3 2013—2017年
SSR等分子标记在遗传 
分析、种质判定及图谱 

构建中的应用
1

1317topic_4 2013—2017年 玉米的表型评价、种质 
创制、遗传图谱分析

0

1317topic_5 2013—2017年 水稻抗病品种的选育和 
抗病基因位点的鉴定

1

1317topic_6 2013—2017年
利用细胞工程和标记辅助 
选择进行芸薹等杂交油菜 

的育种
1

1317topic_7 2013—2017年 利用筛选获得功能菌株并 
应用于食品发酵等领域

0

1317topic_8 2013—2017年 小麦等作物的DNA提取和 
诱变育种

0

1317topic_9 2013—2017年 油菜育种方面的研究 0

1317topic_10 2013—2017年 小麦高产优质品种选育和 
相关性状遗传机制研究

1
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标，并将对技术主题的技术前沿判别结果视为输出指

标，计算结果如表4所示。

3.3　技术前沿多维特征学习模型构建

依据待训练数据集的大小和性质设置初始参数，

激活函数选用ReLU，损失函数选用交叉熵。隐藏层

的数量直接影响特征学习的精度与泛化能力，由于

识别对象为主题层面且样本量有限，通过多次实验

评估，选择一层隐藏层并确定隐藏层节点数为10。对

于优化算法的选择，由于训练集规模相对较小，采用

Adagrad自适应学习率算法，以降低过拟合风险[30]。

模型构建采用Python语言及Scikit-learn库实现，输入

数据为各个主题的提取特征值及对应的人工标注结

果。以前3个滑动时间窗（2013—2017年、2014—2018
年、2015—2019年）的领域技术主题构建训练集，以

第4个时间窗（2016—2020年）的领域技术主题为测

试集。通过计算测试集的性能指标衡量模型，模型准

确率达91.43%，精确率达89.80%，召回率达97.78%，

F1分数达93.62%，表明所构建模型具备较高的识别

精度和稳健性。部分标注结果与识别结果对比如表5 
所示。

表4　技术主题指标矩阵（部分）

技术主题 
编号

协作 
水平

专利年申请 
增长率

引用影响力 市场影响力 市场价值度 相对新颖性 科学强度
技术覆盖

宽度
技术专有性 判别结果

1317topic_1 6.17 16.00 4.95 2.17 8.55 6.06 1.86 3.44 1.14 0

1317topic_2 7.33 14.63 4.77 1.98 5.05 1.59 2.65 2.29 1.10 1

1317topic_3 7.10 25.25 9.71 2.85 6.39 0.73 2.39 2.18 1.34 1

1317topic_4 6.97 14.63 5.24 4.63 7.02 4.38 2.77 3.14 1.53 0

1317topic_5 6.33 11.75 4.59 1.93 4.38 -4.81 2.52 1.85 1.04 1

1317topic_6 5.13 9.38 3.76 1.80 5.28 6.50 1.70 3.45 1.08 1

1317topic_7 7.94 8.13 3.89 1.61 5.70 4.55 1.70 3.15 1.18 0

1317topic_8 5.60 12.75 3.40 1.60 5.63 0.18 2.40 1.88 1.09 0

1317topic_9 6.64 12.00 4.93 1.90 5.10 6.20 2.06 2.84 1.12 0

1317topic_10 6.20 17.00 5.47 2.69 7.65 6.57 2.56 2.86 1.04 1

表5　技术主题标注结果与识别结果对照（部分）

主题编号 主题命名
标注

结果

识别

结果

Topic 0 种子处理技术、催芽技术 0 0

Topic 1 作物生长环境控制技术、药剂喷施技术 0 0

Topic 2 基因测序和分析技术、小麦激光捕获技术 0 1

Topic 10 作物高通量表型检测技术、图像分析技术 1 1

Topic 11 分子标记设计与应用技术 1 1

Topic 12 小麦品种识别技术、性状关联分析技术 1 1

Topic 13 玉米基因工程技术、转基因技术 1 1

Topic 14 单倍体技术、细胞遗传工程技术 1 1

Topic 15 基因克隆与表达调控技术 1 1

Topic 16 花生分子标记助育技术、耐病选育技术 1 1

Topic 17 分子标记快速育种技术 1 1

Topic 18 SSR技术在芝麻分子标记中的应用 0 0

Topic 19 大米品质性状遗传分析技术 1 1

表6　作物育种领域待识别技术主题识别结果（部分）

技术主题编号 模型识别结果 主题命名

1721topic_1 1 小麦品种快速鉴定技术

1721topic_2 0 基因功能解析与转录调控技术

1721topic_3 1 基因克隆与转基因技术

1721topic_4 0 基因表型高通量检测与 
模型分析技术

1721topic_5 1 杂交技术与花粉管理技术

1721topic_6 1 油菜杂交育种技术

1721topic_7 1 抗根腐病分子标记选育技术

1721topic_8 0 细胞毒性检测技术

1721topic_9 0 快速检测试剂盒及数字PCR技术

1721topic_10 0 作物高通量图像检测与分析技术

3.4　模型识别结果

基于训练后的前馈神经网络技术前沿主题特征

学习模型，对第5个时间窗（2017—2021年）的作物育

种领域待识别技术主题进行模型识别。输入数据为对

应专利的6个类别、9个指标的计算结果，输出呈现形

式为待识别技术主题的主题词、对应的相关专利著录

信息和模型给出的是否为技术前沿主题的识别结果。

根据输出结果对技术主题进行人工命名，具体如表6 
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所示。

进一步对第5个时间窗的70个技术主题的识别结

果及其对应的专利文本进行解读和梳理，并分别对识

别结果为1和0的主题，根据主题含义对相似性或相关

性高的技术主题进行合并归类，得到主题清单。合并后

得到的作物育种领域技术前沿主题识别结果如表7所
示，其中基因编辑与遗传工程技术、智能核不育两系杂

交技术、作物遗传图谱与分子标记技术、病虫害防治与

抗逆性改良技术被认定为当前作物育种领域的技术前

沿主题。

表7　作物育种领域技术前沿主题识别结果

序号 合并主题 包含主题 是否为技术前沿主题

1 基因编辑与遗传工程技术
CRISPR/Cas9基因编辑、基因克隆与转基因、基因突变技术与筛选、 

玉米遗传转化技术等
是

2 智能核不育两系杂交技术 杂交技术与花粉管理、油菜杂交育种技术、核不育两系杂交技术等 是

3 作物遗传图谱与分子标记技术
涉及油菜、小麦、花生、大豆、水稻、芝麻、粟等作物的分子标记选育技术， 

包括分子标记技术与引物设计、分子标记定位与图谱等
是

4 病害防治与抗逆性改良技术
抗根腐病分子标记选育、分子标记抗病选育、水稻抗病分子标记选育、 

作物抗逆性基因表达调控等
是

5 作物品质与性状改良技术
稻米粒形性状遗传分析、稻米Cd含量相关性状遗传分析、 

玉米耐寒性状遗传解析等
否

6 高通量检测与分析技术
作物高通量图像检测与分析、基因表型高通量检测与模型分析、 

作物高通量表型检测技术等
否

7 作物生物信息学与数据分析 基因序列信息分析、基因功能分析与表达调控、小麦品种分子认证技术等 否

8 作物病理检测与评估技术
细胞毒性检测技术、PCR及相关技术在检测中的应用、 

快速检测试剂盒及数字PCR技术等
否

9 种质资源开发与利用 分子标记种质资源鉴定、水稻资源挖掘与利用、遗传资源开发与利用技术等 否

3.5　方法验证

为验证所提方法的有效性，分别从定性与定量两

个角度进行分析验证。对所提模型中被识别为技术前

沿的主题进行解读和定性分析。基因编辑技术因其在

突变精度和效率方面优于传统自发和诱导突变，作为新

技术已在多种作物中广泛应用，体现出较高的市场价

值和影响力。尽管该技术在园艺作物育种的应用中仍

面临明确育种性状需求、编辑试剂递送与突变体再生

等难点，但随着消费者、育种者与生物学家之间的合作

加强，以及新方法和技术的持续开发，这些难点有望

在未来被克服[31]，显示出其发展潜力。同时，该技术在

不同作物种类和育种场景中的应用体现了其高度的交

叉性。智能核不育两系杂交技术通过分子标记、自动化

育种和数据驱动决策的交叉应用，有效解决了人工去雄

效率低、成本高、杂交种纯度难以保证的问题，显著提

高了杂交种的产量和质量 [32]，对农民增产增收及保障

粮食安全具有重要影响。同时，该技术具有巨大的发展

潜力和市场需求，并已吸引许多科研机构和企业投入研

发与应用。分子标记辅助选择是作物遗传改良的有效

工具，随着高通量、低成本单核苷酸多态性（SNP）标

记的开发应用和生物信息学的快速发展，其应用拓展

到了全基因组选择，极大提高了育种的效率和精准性。

该技术覆盖多种作物基因组，广泛用于种质鉴定、纯度

测试、遗传多样性研究等，并在应对气候变化及培育高

产、高性能作物品种中发挥关键作用[33]。未来随着新型

分子标记技术的持续投入开发，其应用潜力将进一步

提升。以上几项技术均符合所定义的技术前沿标准。从

定性的角度初步验证了所构建模型识别技术前沿主题

的合理性。

进一步地，从定量角度双重验证方法的有效性。

一方面，将第5个时间窗的技术前沿主题清单与2022年
《全球工程前沿》中的农业开发前沿[29]进行对比验证，

结果如表8所示。首先构建与作物育种相关的专利检索

式，对获取到的专利进行主题聚类。然后采用基于路径

的方法[34]计算识别出的技术前沿主题与报告中主题词

之间的语义相似度。模型共识别出4个候选技术前沿主

题，其中有3个主题在语义上与2022年报告内容语义高

度匹配，从定量角度验证了技术前沿主题识别方法模

型的可行性与有效性。

另一方面，为进一步评估所提方法的性能优势和

实际应用潜力，分别对主题聚类模型和特征学习模型

部分开展对比实验。在主题聚类方面，选取BERTopic
作为对比模型，特征学习模型为相同配置的前馈神经
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网络，并在相同专利数据集及预处理流程下进行训练

与测试，最终模型的识别准确率为85.71%，精确率为

88.06%，召回率为85.71%，F1值为85.76%，低于所提模

型的表现。在特征学习方面，考虑到数据来自主题层

面，样本规模较小且均为结构化数据，选取计算复杂

度低且训练效率高的支持向量机、K近邻算法、随机森

林作为对比模型。在相同数据集和预处理流程下进行

训练与测试，比较各模型的识别准确率。经计算，前馈

神经网络的准确率为91.43%，支持向量机的准确率为

80.00%，K近邻算法的准确率为84.20%，随机森林的

准确率为88.60%。

4　总结与展望

技术前沿在促进经济增长、优化自然资源利用结

构中发挥着关键作用，能够有效增强经济体的可持续

发展能力。面对海量的技术开发成果，快速、准确地识

别出技术前沿对企业研发资源优化配置、政府创新战

略前瞻部署等至关重要。然而，现有方法存在时间滞

后性、识别主观性较强和验证依据单一等问题。本文提

出了一种基于前馈神经网络的技术前沿识别方法，并以

作物育种领域为例开展实证研究。该方法在主题建模

中引入滑动时间窗口，实现对技术主题的动态跟踪，缓

解了静态建模的时滞问题；通过前馈神经网络自动学

习技术前沿特征，减少了人工设定指标阈值带来的主观

性。结合人工解读、语义相似度计算和对比实验等多种

验证手段，从定性与定量两个角度提升了验证的多样

性与客观性。结果表明，所提方法能够在保证识别流程

标准化与自动化的前提下，实现对技术前沿的快速、准

确识别，一定程度上缓解时滞性和验证依据单一等问

题。总体而言，本研究为技术前沿识别提供了一种结合

语义建模与监督分类的新思路，在提高识别稳定性与

效果评估客观性的同时，也具备良好的方法拓展性和

较高的实际应用价值。

本研究仍有需要进一步深化和完善的地方：①对于

技术前沿主题的挖掘粒度较细，但最终通过合并呈现

出的主题粒度较粗，后续可对技术前沿主题进行更深

入的挖掘和解读，以便更好地服务于具体的应用场景；

②以专利数据为数据基础，来源相对单一，未来可尝试

从论文、新闻、项目等数据中挖掘更加多维度的信息，

以进一步提高技术前沿识别的全面性和准确性；③主

要应用前馈神经网络，后续将进一步探索更深层神经

网络结构的建模效果，并在扩展数据规模和特征维度

的基础上，尝试融合卷积神经网络（CNN）、大模型等

更先进的深度学习方法来提升识别效率和准确性。
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Neural Network-Based Identification of Technology Frontiers Using Multi-Dimensional Feature Measurement
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Abstract: Technology frontier identification is an important approach to promoting scientific and technological innovation and supporting strategic 
decision-making. To address problems such as time delay and single source validation in existing methods, this paper proposes a technology frontier topic 
identification method that integrates multi-dimensional feature learning with feedforward neural network modeling. First, the Latent Dirichlet Allocation 
model is used to perform temporal topic clustering on technical texts under a sliding time window. Second, an index system is constructed with six secondary 
dimensions: novelty, growth, market value, influence, interdisciplinarity, and development investment. They are further summarized into three primary 
dimensions: technological novelty, technological growth, and topic heat index. A feedforward neural network is then used to learn topic features and 
quantitatively evaluate their frontier nature. Finally, the method is applied to the field of crop breeding. Both qualitative and quantitative results demonstrate the 
model’s advantages in frontier recognition accuracy and decision-making support effectiveness.

Keywords: Technology Frontier; Technology Identification; Topic Identification; Machine Learning; Neural Network; Multi-Dimensional Feature; Crop 
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