
48 2025年第21卷第12期

基于BERTopic-LSTM模型的 
新兴技术主题预测与价值评估*

——以中国人形机器人为例

王琲　杨坤　殷涛

（上海工程技术大学管理学院，上海 201620）

摘要：科学研判新兴技术的演化路径对国家战略科技布局具有重要的前瞻启示价值。针对现有研究细

粒度主题捕捉能力不足、时序特征融合欠缺以及评估维度单一等局限，本研究构建了“技术主题识别—新兴

技术预测—潜力价值评估”分析框架，旨在为技术优先排序与资源配置提供更为精准、可解释的决策依据。首

先，提出考虑语义演化与时序融合的BERTopic-LSTM技术预测模型，克服传统模型难以兼顾文本深层语义

与演化连续性的难题；其次，设计二维评估矩阵，透视新兴技术的成长动能与生态势能，系统识别其潜在战略

价值；最后，以人形机器人领域为例进行实证分析。结果显示：BERTopic-LSTM模型在海量专利数据中识别

出的技术主题更具细粒度，与其他模型对比，在均方根误差、平均绝对误差及R2等指标上均表现更优，预测

结果与现实技术迭代轨迹高度契合。研究为政府与企业在复杂环境下的创新管理决策提供了科学的理论支撑

与工具参考。
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· 计量与分析 ·

新兴技术是新质生产力的核心驱动力，加速其产

业化培育是重塑全球产业格局与科技安全的关键着力

点[1]。在此背景下，前瞻性识别高潜力新兴技术主题，

助力高新技术企业把握前沿趋势、制定科学的技术投

资策略，并结合技术活跃周期动态掌握领域发展动向，

已成为推动新兴产业高质量发展的关键课题。

新兴技术的形成可视为知识在吸收、成长、扩散 
3个阶段中持续流动的动态过程[2]。通过刻画知识吸收

广度、增长速率与扩散范围等属性，可实现对新兴技术

的有效识别[3]。在知识流动驱动技术演化的过程中，技

术机会不断被激发，演进轨迹通过专利引文等载体得

以显性呈现 [4-5]。此外，现有研究有必要综合考虑新兴

技术对经济与社会的影响，从多维计量指标出发，以精

细化方式识别具有高潜力或变革性的技术主题[6]。专利

文本作为重要的知识载体，蕴含丰富的技术语义结构

与演化信息，借助机器学习方法挖掘其语义特征与发

展趋势，有助于揭示技术主题的成长路径与扩展方向，

为前瞻性识别技术潜力提供方法支撑[7]。

鉴于新兴技术源于领域内知识要素的持续流动与

重组，通过驱动系统演化而实现整体性涌现的特征，本
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研究从语义层面挖掘其潜在价值，融合专利文本语义

结构与时序建模方法，构建新兴技术主题预测与价值

评估模型。该模型通过多维指标刻画技术演化特征，

系统评估不同技术主题的战略潜力，为前瞻性技术布

局与决策提供理论依据与分析工具。

1　相关研究

1.1　新兴技术识别

“新兴技术”最早由乔治·戴等提出，定义为尚处于

发展初期但具备显著颠覆性与战略潜能的技术 [8]。现

有研究将新兴技术内涵划分为广义与狭义两个层次[9]：

广义上指处于发展初期、尚未形成主导市场的前沿技

术；狭义上则聚焦于特定学科内部具体技术主题的演

化，这一内涵界定支持了通过细化技术词汇的处理颗

粒度来捕捉萌芽阶段微观动向的研究路径，为技术识

别提供了理论基础。新兴技术的识别方法正经历由定

性判断向定量建模、由专家主导向数据驱动的系统性

演进。早期研究多依赖德尔菲法、情景分析和技术路

线图等专家经验主导的前瞻方法，主观判断预测技术

发展路径[10]，虽在战略层面具有一定启发意义，但由于

其方法主观性强、可重复性差，难以充分适应技术系统

日益复杂与快速演化的动态特征[3]。21世纪以来，新兴

技术识别逐渐形成以科技文献与专利数据为核心的数

据驱动分析范式。在方法体系上，主流路径可归纳为 
3类[11]：基于文献计量的统计分析方法、基于引文或合

作网络的结构分析，以及基于自然语言处理与文本挖掘

的主题建模。然而，上述方法仍存在明显不足：①对技

术主题的语义建模多依赖浅层文本处理手段，难以捕

捉专利语料中的上下文关联与细粒度差异；②在动态

预测方面，对技术演化时间序列的深层建模仍显不足，

难以揭示新兴技术的发展轨迹与潜在爆发点。针对既

有研究在复杂语义理解与动态演化测度方面的不足，

本研究结合深度语义建模与时序学习方法，兼顾语义

表示与演化趋势的双重建模需求，提升主题识别的精

度与自动化水平[12-13]。

1.2　新兴技术主题预测

在新兴技术主题预测领域，已有研究基于专利

和科技文献构建了多元化的模型和指标体系，涵盖技

术趋势识别、成熟度评估与潜力挖掘等多个方面[14]。

相关研究通过构建多维指标体系或引入聚类与映射

方法，对技术演化方向与潜在突破领域进行了系统识

别[15]。近年来，随着研究持续深入，预测方法逐步向多

源数据融合与跨领域建模拓展 [16]，通过整合专利、论

文及宏观信息提升预测的系统性与决策支持能力[17]，

但仍存在一定局限性：一方面，多数研究侧重于静态趋

势识别，缺乏对技术演化路径的动态建模与结构性刻

画；另一方面，预测结果与产业战略规划及政策导向的

衔接不足，难以有效支撑技术优先级排序与战略资源

配置。因此，本研究在融合语义理解与动态建模的基

础上引入BERTopic-LSTM模型，作为技术主题识别

与趋势预测的核心工具。其中：BERTopic模型凭借深

度双向语义建模能力，能够有效捕捉专利文本中的上

下文关联关系，挖掘潜藏于复杂语料中的细粒度技术

主题；LSTM模型在处理非线性时间序列方面具有显

著优势，能够刻画技术主题在多期演化过程中的动态

变化。

1.3　潜力价值评估

潜力价值评估是对新兴技术未来演化的可持续

性、扩散影响力与战略贡献进行前瞻性判别与量化表

征的分析过程。理论层面，新兴技术潜力价值主要体

现在技术成长导向与生态嵌入导向两个方面：前者侧

重从时间序列中描绘技术生命周期中的加速增长阶段

及知识产出增长节奏 [18]；后者通过技术关联网络或知

识溢出机制探讨技术在跨领域、跨产业体系中的生态

影响力[19]。因此，技术成长动能与生态势能在内涵上并

不割裂，二者共同揭示新兴技术潜力形成的双源机制。

方法层面，尽管部分研究尝试从技术成熟度 [20]、技术

覆盖范围[21]、热点性 [22]、连贯性 [23]等角度评估新兴技

术的外部表现，但存在两个方面的不足：①缺乏与语义

识别或时间序列建模的融合，难以实现“识别—预测—

评估”的联动分析；②评价结果多呈现为单一打分或静

态排序，缺乏结构化分析框架，难以支撑技术主题的战

略分类与政策响应。鉴于此，本研究从成长动能与生态

势能双维视角出发构建二维评估矩阵，作为对识别结

果进行战略价值赋能的结构化机制。其中：成长动能

维度侧重刻画技术主题在时间序列中的趋势变化，反

映其内部增长性；生态势能则衡量技术主题在技术网

络中的影响程度，反映其外部系统渗透力。本研究旨在



50 2025年第21卷第12期

通过评估矩阵，将技术主题映射到“成长动能×生态

势能”二维矩阵中，实现对不同类型新兴技术的战略

分层，为技术优先级划分及政策扶持路径制定提供决

策依据。

2　研究设计

2.1　研究框架

基于上述分析，本研究融合BERTopic与LSTM模

型构建“技术主题识别—新兴技术预测—潜力价值评

估”分析框架，以应对新兴技术识别中的复杂性与动

态性挑战。研究框架如图1所示，主要包含技术主题识

别、新兴技术主题预测及预测结果的潜力价值评估3个
阶段：①基于专利数据开展技术主题的结构化识别，凝

练具有战略潜质的技术核心方向；②综合新颖性指标

与时序特征，刻画技术主题的成长轨迹与演化规律，预

测具备持续驱动效应的新兴技术群体；③通过构建成

长动能与生态势能二维评估矩阵，从双维视角评估技

术主题的潜力价值。

2.2　基于BERTopic模型的技术主题识别

2.2.1　数据获取及预处理

本研究以专利数据库为核心数据源，围绕研究对

象设定多组检索策略，通过关键词匹配、国际专利分类

号（International Patent Classification，IPC）限制及

时间窗口约束，提取专利文本的标题、摘要、权利要求

与技术分类等核心字段，构建原始技术文本语料。

图1　研究框架
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在此基础上开展数据预处理工作：首先，进行数据

清洗，剔除冗余、缺失与无效记录，保障数据质量；其

次，针对专利文本专业术语结构复杂、复合词高频等特

点，融合WIPO Pearl术语库、IPC分类手册及行业白皮

书内容，构建领域定制化词典，并结合专家意见形成术

语库，同时建立停用词表，以过滤无效信息，对于长度

超过512个字符的文本进行截断，以确保输入一致性；

最后，使用jieba工具完成中文分词与停用词过滤，提升

文本处理质量。

2.2.2　BERTopic预训练模型构建

BERTopic模型在语义表示与上下文建模方面表

现卓越，能够有效捕捉专利文本中的隐含语义结构与

主题关联，减少人工标注过程中的主观偏差。首先，采

用Sentence-Transformer模型进行语义嵌入，为技术

主题识别与后续时序预测奠定数据基础。其次，利用

CountVectorizer并结合停用词表对专利文本进行初步

特征提取，并通过UMAP算法进行非线性降维以保留

核心语义结构。在聚类阶段，基于降维后的嵌入向量

采用HDBSCAN算法进行无监督密度聚类。最后，采用

c-TF-IDF方法提取各主题簇的关键词，并通过人工语

义解读对各主题进行标注与命名，确保结果的可解释

性。在此设置下，每篇专利文本被赋予一个主要主题，

未归入稳定聚类的文本则自动标记为“−1”（噪声）。

2.3　融合LSTM模型的新兴技术主题预测

2.3.1　新兴技术活力指数构建

构建新兴技术活力指数作为新兴技术的特征指

标，具体由成长动能和生态势能两个部分构成（指标详

情如表1所示），采用熵权法确定二者权重并融合为动

态活力分量，以此为LSTM预测模型的输入特征变量。

表1　新兴技术活力评价指标体系

一级指标 二级指标 计算方式 含义

成长动能

阶段增长性
对主题在当前年份的文档频率与上一年份的文档频率

进行比值换算，得到反映年度增长幅度的指数
反映该主题在相邻年份中的增长趋势， 

衡量主题当前处于上升、平稳或下降的阶段

趋势演化性
对相邻年份文档频率增长率取平均值， 

从而得到发展速度的量化指标
衡量主题在整个研究周期内的总体增长速度， 

反映新兴技术扩张和扩散的速度

生态势能

技术影响性
该主题下所有文档被引次数的平均水平， 

即主题篇均被引次数
衡量主题内专利的平均影响力， 

值越高说明该主题的研究成果越受关注

领域扩散性
该主题所含文档平均涉及的IPC数量， 

即主题篇均IPC数
衡量该主题所覆盖的技术领域广度， 
反映该主题的多元化程度与技术渗透性

（1）成长动能。成长动能用于刻画主题在时间序

列中的扩张速度与趋势变化，由阶段增长性与趋势演化

性构成。阶段增长性反映主题在相邻年份的文档频率

变化幅度，能够揭示其短期波动与增长趋势，计算方法

如式（1）所示；趋势演化性通过计算研究周期内相邻

年份文档频率增长率的平均值，刻画主题整体发展速

度与规模扩张水平，计算方法如式（2）所示；成长动能

计算公式如式（3）所示。
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式中：IPG、ITE分别表示阶段增长性、趋势演化性；

Pt表示主题在时间t的文档频率；nt表示技术簇在时间

t的专利数量；T表示研究的时间跨度；IGI表示成长动

能；a、b表示由熵权法确定的权重。

（2）生态势能。生态势能用于度量主题在技术领

域的影响程度与扩散范围，由技术影响性与领域扩散

性构成。研究指出，专利被引次数与其知识扩散能力及

在创新领域的应用广度密切相关，高被引次数意味着

更高的生态影响力[24]。因此，以篇均被引次数衡量主题

文献在技术网络中的技术影响性；以篇均IPC数衡量主

题技术成果在专利分类体系中的领域扩散性。生态势

能计算公式如式（4）所示。

PI PC PAI c I d I= ⋅ + ⋅  （4）
式中：IPI表示生态势能；IPC表示主题篇均被引次

数；IPA表示主题篇均IPC数；c、d表示由熵权法确定的

权重。

（3）活力指数。为综合反映主题的潜力价值，对成

长动能与生态势能进行组合，并对结果归一化处理，得

到活力指数，计算公式如式（5）所示。
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式中：IEV表示活力指数； ( )Min ⋅ 和 ( )Max ⋅ 分别表示

所有主题集合中，各主题 ( )GI PIln 1I I⋅ + 计算结果的最

小值和最大值。

2.3.2　LSTM模型训练

以各技术主题在连续年份中的特征指标为输入的

基础数据，构建年度时间序列数据集，并对特征变量

进行标准化处理以提升模型稳定性与泛化能力。采用

滑动窗口法构建训练样本，以连续3年的特征序列预测

未来2年的值，实现对中短期技术演化趋势的刻画。数

据集按7∶3划分训练集与验证集。模型结构采用两层堆

叠式LSTM网络，分别设置64个和32个神经元，激活函

数均为ReLU，并在各层后引入Dropout层，以缓解过拟

合风险，输出层为维度数为2的全连接层。为验证预测

性能，进一步选取BP神经网络和支持向量机（Support 
Vector Machine，SVM）作为基线进行对比分析。

2.3.3　结果筛选

新颖性指标作为对预测结果的筛选工具，旨在从

已完成动态演化建模的技术主题中进一步筛选出具备

原创潜力的新兴技术方向。新颖性是技术主题在知识

结构与语义路径中具有突破性的重要表征，体现为相

对于既有知识体系的偏离程度与重组能力。较高新颖

性的技术往往处于知识图谱的边缘，甚至表现为“离

群点”形式。此类技术虽尚未进入主流视野，但其凭借

对既有路径依赖的摆脱及异质知识的重组特征，打破

了常规技术轨迹束缚，从而演化为孕育新技术轨道的

逻辑起点[25]。新颖性与影响力并非线性相关的，其转化

效果受到研发主体、产业适配性与知识网络位置等多

重因素调节[26]。因此，在识别新兴技术时需要特别强调

新颖性指标对未来创新突破的前瞻价值。

本研究将新颖性拆解为时间前沿性与语义差异性

两个维度：前者反映技术主题在时间维度上的近期活

跃度，体现其是否处于研究浪潮的前沿；后者度量该主

题与现有主流研究路径之间的内容差异程度，捕捉其

在语义结构上的原创性。

时间前沿性用某主题文档的篇均发表年份与该主

题首次出现的年份之差来计算，反映该主题文档的时

间集中度，计算方法如式（6）所示，差值越大，表明该

主题研究越集中在近年，具有较强的前沿性。

TN pub firstI t t= −  （6）

式中：pubt 表示该主题文档的篇均发表年份，tf irst表

示主题首次出现的年份。

语义差异性用1减去某主题与其他主题的平均语义

相似度，反映该主题与既有主题的差异程度，计算方法

如式（7）所示，差值越大，表明该主题与既有主题差异

越大，反映其具有更高的原创性。

SD 1I S= −  （7）

式中：S 表示该主题的平均语义相似度。

两个维度等权构成新颖性指标，作为技术主题进

入后续潜力价值评估的关键筛选依据，其计算方法如

式（8）所示。

NI TN SDI I Iα β= ⋅ + ⋅  （8）

式中：INI表示新颖性；α和β分别表示两个指标的

权重系数，参考相关研究惯例并结合专家评估建议，取

α=β=0.5，以综合反映各维度的同等重要性。

2.3.4　模型评估

为全面衡量LSTM模型的预测性能与拟合能力，选

取均方根误差（Root Mean Square Error，RMSE）、平
均绝对误差（Mean Absolute Error，MAE）以及决定

系数R2这3项指标对模型进行评估，其具体计算公式如

式（9）~式（11）所示。

( )2

1

1 n
i ii

E y y
n =

= −∑  （9）



1

1 n
i ii

A y y
n =

= −∑  （10）
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( )

2

12
2
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1
n

i ii
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y y
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y y
=

=

−
= −

−

∑
∑

 （11）

式中：E为RMSE；A为MAE；iy 为预测值；yi为实

际值； iy 为实际值的均值；n为预测次数。

2.4　预测结果的潜力价值评估

通过LSTM对成长动能与生态势能进行中短期预

测，并构建二维评估矩阵（横轴为成长动能，纵轴为生
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态势能），实现对结果主题的潜力价值评估。采用上四

分位阈值进行分区：将“高”定义为处于样本分布75%
分位及以上，将“低”定义为低于该分位数。

2.4.1　阈值定义与计算域

为避免前视偏差并保障跨期可比，设定动态预测

阈值，具体计算逻辑如式（12）~式（13）所示。

{ }0.75 ,
GI 0.75 GI predict: ,k tI Q I k K t T= ∈ ∈  （12）

{ }0.75 ,
PI 0.75 PI predict: ,k tI Q I k K t T= ∈ ∈  （13）

式中：,
GI
k tI 、,

PI
k tI 为模型预测得到的成长动能与生态

势能的平均值；K为主题集合；Tp r e d ic t为预测期年份

集合。

2.4.2　四象限判别规则

对任意主题k在年份t的位置进行分类，分类规则

如式（14）所示。主导型主题在成长动能与生态势能两

个维度上均处于高位，表明其已形成成熟的技术体系

并在应用场景中实现广泛部署；爆发型主题在成长动

能维度表现活跃，具备快速扩张潜力，但生态势能相对

有限；赋能型主题生态势能高，但成长动能相对有限，

处于相对稳定的发展阶段；边缘型主题在两个维度上

的表现均不突出，短期内面临较高的不确定性与演化

风险。

 （14）

3　实证研究

3.1　研究对象

人形机器人作为典型的多学科交叉融合技术，正

逐步成为引领未来产业转型和国家科技战略布局的重

要方向。其在具身智能、人机协同和自主决策等方面的

突破被视为推动智能系统范式转型的关键动力，受到

全球科技强国的高度重视 [27]。因此，基于专利数据对

人形机器人领域开展新兴技术方向预测，对于识别潜

在战略制高点具有重要意义。

3.2　数据来源及预处理

本研究数据来源为全球知识产权服务商incoPat专
利数据库，检索范围定为中国发明授权专利，主要有以

下考虑：①研究聚焦中国技术生态内部的战略潜力识

别，基于中国区域的数据更具针对性、解释力与政策相

关性；②研究聚焦模型与方法验证，后续可扩展至全

球数据以增强外部适用性。设定检索词TIABC=（“四

足机器人”OR“躯干”OR“仿人机器人”OR“仿生机

器人”OR“仿人”OR“机器人头”OR“仿人智能机器

人”OR“手臂舵机”OR“机器人脚”OR“躯体”OR“机

器人足”OR“大腿关节”OR“小腿关节”OR“机器

人腿”OR“胯关节”OR“步行机器人”OR“仿生机

械”OR“六足机器人”OR“躯”OR“四肢”OR“身

躯”OR“上肢”OR“手臂”OR“腿部”OR“双足机器

人”OR“仿人机械手”OR“关节动作”OR“双足步行机

器人”OR“关节运动”），检索时间范围为2015—2024
年，合计检索专利数据32 816条，形成初始专利集。依

次下载专利及所属IPC类别、引证次数、被引次数、权利

要求数量、发明人数量、简单同族数量等指标，形成原

始样本库。随后，遵循前述预处理流程对数据进行清

洗与分词，最终构建出用于后续分析的结构化研究数

据集。

3.3　技术主题识别结果

在语义嵌入阶段采用paraphrase-mult il ingual-
MiniLM-L12-V2模型，生成维度数为384的向量表示。

实验过程中的主要参数配置如表2所示。

表2　关键参数配置

模块 参数 配置

UMAP降维

邻近样本数 40

降维维度 10

最小间距 0.05

随机种子 30

距离度量 Cosine

HDBSCAN聚类

最小簇大小 100

最小样本数 15

距离度量 Euclidean
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为探究参数对主题识别结果的影响，选取BERTopic
模型中的两个关键参数：U M A P的邻近样本数与

HDBSCAN的最小簇大小进行敏感性测试。以3组参数

组合进行对比实验，观察主题数及噪声专利数的变化

情况，3组参数的敏感性实验结果如表3所示。

由表3可知，主题识别对建模参数具有一定敏感

性，邻近样本数与最小簇大小的增加虽能提升主题数，

但可能引入更多离群样本并影响主题语义聚合度。综

合考虑主题粒度与语义聚合度，选取表2所示的参数组

合作为最终配置。为概括各主题的核心语义特征，提取

每一主题中c-TF-IDF得分排名前10的关键词，并据此

结合专利文本进行主题命名。命名过程由研究团队背

靠背独立完成并复核，同时借助不同的人工智能大模型

（GPT-4o、DeepSeek与Gemini）进行对比验证，确保

语义标签具备可解释性与准确性。本次实验共识别出

25个技术主题，部分结果示例如表4所示。

3.4　新兴技术主题预测结果

3.4.1　模型评估

对已识别的技术主题进行动态评估，各指标的权

重计算结果如表5所示。基于TensorFlow平台构建两层

堆叠式LSTM网络用于新兴技术预测，采用Adam优化

器（学习率为0.001）与tanh激活函数，训练轮数为100，
批次大小为32，并引入Early Stopping机制以防止过拟

合。为验证预测性能，在相同训练数据划分与主要参

数条件下与BP神经网络和SVM进行对比。结果表明，

LSTM在R MSE、MAE和R ²等指标上均优于对比模

型，R2达到0.549 4，能够更有效捕捉技术演化过程中

的非线性特征。最终各模型预测评估结果如表6所示。

3.4.2　结果筛选

基于训练优化后的LSTM模型，对已识别技术主题

2025—2026年的新兴技术活力指数进行预测，以刻画

其演化趋势，并以新颖性指标的75%分位数为阈值，筛

选出在人形机器人领域中兼具较高活力与创新潜力的

新兴技术方向，具体结果如表7所示。

表3　参数敏感性实验结果

邻近样本数 最小簇大小 主题数/个
噪声 

专利数/个
评估结果

40 100 25 9 603 较优平衡

20 50 70 14 683 噪声回升

60 150 42 12 495 过度碎片化

表4　技术主题关键词分布（部分）

主题编号 主题名称 关键词

Topic 0 机械臂安装 
驱动组件

装置、机构、安装、连接、手臂、固定、 
组件、用于、驱动、机械

Topic 1 机器人关节 
运动控制系统

机器人、运动、关节、控制、驱动、机构、
连接、结构、实现、模块

Topic 2 下肢康复训练 
固定机构

训练、固定、锻炼、连接、支撑、患者、 
腿部、机构、装置、调节

Topic 3 人体图像识别 
与动作分析

图像、人体、数据、目标、识别、信息、 
进行、模型、获取、动作

Topic 4 纳米催化 
材料制备

制备、材料、催化剂、纳米、得到、溶液、
反应、躯体、前驱、金属

Topic 23 多旋翼 
无人飞行平台

无人机、飞行器、飞行、旋翼、翅膀、 
控制、机械臂、扑翼、降落、机身

Topic 24 吸收材料 
结构设计

吸收性、区域、吸收、物品、弹性、制品、
纵向、接合部、边缘、具有

表6　各模型评估结果

模型 RMSE MAE R2

SVM 0.084 1 0.021 2 0.084 1

BP 0.034 8 0.018 2 0.451 6

LSTM 0.032 9 0.016 7 0.549 4

表7　新兴技术主题预测结果

主题编号 主题名称 新颖性 活力指数 活力指数排序

Topic 2 下肢康复训练 
固定机构

2.364 1 0.045 4 6

Topic 3 人体图像识别与
动作分析

2.540 9 0.055 0 1

Topic 7 自动采血与 
止血装置

2.517 1 0.046 4 4

Topic 8 实验动物固定与
操作装置

2.452 9 0.044 9 7

Topic 11 智能车辆驾驶 
辅助系统

2.544 4 0.051 2 2

Topic 13 VR用户交互与 
动作捕捉

2.687 2 0.049 7 3

Topic 16 机械臂轨迹 
控制系统

2.684 0 0.046 0 5

表5　各指标权重结果

指标 熵值 差异系数 权重

阶段增长性 0.817 3 0.182 7 0.410 2 

趋势演化性 0.937 8 0.062 2 0.139 5 

技术影响性 0.827 0 0.173 0 0.388 3 

领域扩散性 0.972 4 0.027 6 0.062 0 
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通过对比全样本数据发现，新颖性位于75%分位

数以上的技术主题，其活力指数均位列全体样本的前

50%序列，验证了新颖性作为识别潜在新兴技术前置

性指标的有效性。高新颖性主题在成长动能与生态势

能两个维度上呈现协同提升特征，表明其不仅具备初

期原创性优势，在后续技术演化中也展现出较强的发

展韧性与扩散能力。也就是说，具备较高语义异质性与

结构突破性的技术主题往往能够沿新的知识路径持续

演化，实现从概念创新向系统嵌入的动态跃迁。

3.5　潜力价值评估及分析

3.5.1　潜力价值评估

基于对预测期（2025—2026年）技术主题演化趋势

的分析，结合新颖性指标，最终筛选出7个代表性新兴技

术主题并划分至不同象限（见图2）：Topic 3属于主导型

（高成长动能-高生态势能），Topic 2、Topic 11和Topic 
13为爆发型（高成长动能-低生态势能），Topic 7、Topic 
8与Topic 16为边缘型（低成长动能-低生态势能）。

3.5.2　结果验证

上述技术主题在2025—2026年均保持较高活力水

平，表明其在短期内具备持续演化与应用外溢的潜力。

为进一步增强识别结果的可信度与稳健性，本研究从

政策导向与产业发展趋势两个维度开展交叉验证。

从政策导向来看，国家及地方政府在康复医疗、

人工智能、智能制造等重点领域已相继出台多项前瞻

性政策。例如：《关于调整〈浙江省残疾人货币补贴辅

助器具目录〉部分产品和补贴标准的通知》将外骨骼

康复训练器纳入智能辅助器具补贴目录，明确支持康

复设备的个性化与智能化转型（Topic 2）；国家药监

局发布《医疗器械技术审评中心创新医疗器械特别审

查申请审查实施细则》，开辟高端医疗器械技术审查

绿色通道（Topic 7）；《上海市推进养老科技创新发

展行动方案（2024—2027年）》中明确提出发展动作

识别、人机交互与具身智能模型（Topic 3、Topic 13）；
《新能源汽车产业发展规划（2021—2035年）》从顶

层设计层面强化相关代表领域的战略地位（Topic 11、
Topic 16）。

从产业趋势来看，结合权威机构发布的行业研究

报告，康复医疗、动作识别、VR/AR与智能制造等行业

均进入高速发展阶段。例如，2024年我国康复医疗服务

市场规模已达1 200亿元，康复机器人、VR康复训练系

统等智能设备渗透率将从2024年的8%提升至2030年
的25%[28]，其中下肢康复领域增长最为显著（Topic 2、
Topic 3、Topic 13、Topic 16）。

图2　技术主题象限分布
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此外，结合中国信息通信研究院于2024年发布的

《人形机器人产业发展研究报告》[29]，人形机器人正由

高动态发展阶段向智能化阶段演进，技术重心逐渐从

平衡控制转向感知交互与精细协同，模型识别出的技

术主题（Topic 2、Topic 3）正好与这一智能化阶段的关

键技术趋势相吻合。在产业应用层面，人形机器人技术

正实现跨领域跃迁：工业生产和智慧物流领域，特斯

拉、优必选等厂商正尝试推动其在汽车制造中的批量

应用，中国电科21所等厂商试图利用人形机器人解决

传统物流难题（Topic 11、Topic 16）；医疗健康与家庭

服务领域，人形机器人正由起步阶段的辅助医护向具

备语音交流、情感分析功能的陪伴服务演进（Topic 7、
Topic 8、Topic 13）；在特殊领域，如危险作业、灾害救

援及安防巡逻，人形机器人凭借精准行走与四肢灵敏

运动（Topic 2、Topic 3）展现出显著的战略应用价值。

综上，模型所识别的智能化方向具有明显的前沿性和

技术共识基础。

3.5.3　结论分析

主导型主题的典型代表是Topic 3（人体图像识别

与动作分析），其在成长动能与生态势能两个维度均表

现突出，反映其已处于由“新兴”向“主导”转化的阶

段。应用层面，该类技术已在医疗影像、智能安防、运

动康复等领域实现系统化落地。例如，基于动作捕捉的

步态分析系统被广泛应用于神经疾病康复评估，基于

深度学习的人体图像识别技术已在智慧医院中用于自

动化病灶检测与手术辅助。上述案例验证了其不仅具

备强劲的知识增长动能，在产业与社会应用层面也已

经形成较为成熟的渗透体系。

爆发型主题的代表包括Topic 2（下肢康复训练

固定机构）、Topic 11（智能车辆驾驶辅助系统）以及

Topic 13（VR用户交互与动作捕捉）。这类主题普遍

呈现出高成长动能、低生态势能的特征，表明其仍处

于快速演化的技术跃迁临界点。例如，Topic 2在康复

医疗和老龄照护场景中的需求增长显著，但受制于成

本与技术适配性，尚未实现规模化推广。Topic 11在智

能驾驶辅助领域被广泛关注，当前L2+/L3级功能已进

入商业化应用阶段，但仍受到政策、安全与公众接受

度等因素影响。Topic 13受元宇宙概念和虚拟交互技

术的推动，在Quest Pro、PICO等产品中已实现多模

态交互探索，但仍面临硬件门槛与内容生态瓶颈等影

响。因此，该类主题是未来值得重点监测与投入的核

心方向。

边缘型主题包括Topic 7（自动采血与止血装置）、

Topic 8（实验动物固定与操作装置）以及Topic 16（机

械臂轨迹控制系统）。这些主题在语义结构上表现出

一定的创新性，但活力指数相对较低，尚未进入快速演

化区间。Topic 7尽管已在少数三甲医院试点引入自动采

血封管设备，但仍受限于严格的医疗监管与标准门槛；

Topic 8主要服务于特定生物实验场景，受场景单一性

与规模限制明显；Topic 16多为工业机器人子模块或实

验自动化平台的嵌入式模块，其独立性与系统原创性

相对有限。整体而言，边缘型主题处于低成长动能、低

生态势能的观察窗口，后续发展仍须依赖政策驱动、产

业拉动或新场景开拓等外部变量的激活。

4　结语

本研究融合BERTopic主题识别与LSTM时序预

测，构建成长动能与生态势能二维评估矩阵，形成从语

义特征挖掘到趋势预测，再到内部类型评估的多维闭

环分析流程。研究在实证层面验证了模型的有效性，证

明LSTM模型在预测精度与泛化能力上优于传统模型，

并进一步通过政策与产业报告的交叉验证，为新兴技

术的优先级排序与战略选择提供了决策参考，确认了识

别结果具备科学性与前瞻价值。以人形机器人领域为

例，研究揭示了不同技术主题在二维评估矩阵中的分

布特征与演化潜能：首先，主导型主题应强化其底层感

知范式的规范性引导作用，以提升核心算法对全产业链

的赋能价值；其次，爆发型主题展现出向医疗康复、智

能驾驶及VR交互等场景跨域扩散的显著特征，构成了

当前产业红利释放的关键窗口；最后，边缘型主题展现

出人形机器人在精密作业等特定场景中的突破潜力，

具备长期的战略监测与关注价值。基于此，本研究建

议依托二维评估矩阵建立技术分层管理与资源配置机

制，推动高潜力技术与现实场景对接，促进新兴技术向

实际应用跃迁。

需要指出的是，本研究利用政策文件与产业报告

进行定性佐证，缺乏对识别结果与市场实际需求匹配

度的量化评估。未来研究将着重构建更完善的外部验

证体系，包括建立专家评价机制、实现全球专利数据覆

盖、引入产业实际应用指标等，进一步提升识别结果的

可靠性与实践指导价值。
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Topic Prediction and Value Evaluation of Emerging Technologies Based on BERTopic-LSTM Model: 
Taking Chinese Humanoid Robot as an Example

WANG Bei  YANG Kun  YIN Tao
(School of Management, Shanghai University of Engineering Science, Shanghai 201620, P. R. China)

Abstract: Scientifically judging the evolution path of emerging technologies has important forward-looking enlightenment value for the national strategic 
layout of science and technology. In view of the limitations of existing research in fine-grained topic capture ability, lack of temporal feature fusion, and 
single evaluation dimension, this study constructs an analysis framework of “technology topic identification−emerging technology prediction-potential 
value evaluation”, aiming to provide more accurate and interpretable decision-making basis for technology priority ranking and resource allocation. Firstly, 
a BERTopic-LSTM technology prediction model considering semantic evolution and temporal fusion is proposed to overcome the problem that traditional 
models are difficult to take into account the deep semantics and evolution continuity of text. Secondly, a two-dimensional evaluation matrix is designed to see 
through the growth impetus and ecological potential inclination of emerging technologies, and systematically identify their potential strategic value. Finally, an 
empirical analysis is carried out in the field of humanoid robot. The results show that the technical topics identified by the BERTopic-LSTM model in massive 
patent data are more fine-grained. Compared with other models, it performs better in RMSE, MAE, and R², and the prediction results are highly consistent with 
the actual technology iteration trajectory. The research provides scientific theoretical support and tool reference for the innovation management decision-making 
of government and enterprises in complex environment.

Keywords: Emerging Technology; Technology Prediction; BERTopic; LSTM; Humanoid Robot
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