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基于 Ｇａｒｔｎｅｒ 曲线的颠覆性技术生命周期模型构建研究

———以新一代人工智能技术为例

黄　 颖１，２∗ 　 张　 慧１，２ 　 叶冬梅１，２ 　 袁　 佳１，２
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摘　 要： ［目的 ／ 意义］ 颠覆性技术具有独特的发展路径， 识别其生命周期阶段对各国（地区）技术投资、 战

略规划和政策制定具有重要意义。 本研究借助 Ｇａｒｔｎｅｒ 曲线， 提出一种基于机器学习的技术生命周期识别方法，
以促进颠覆性技术生命周期的精准识别。 ［方法 ／ 过程］ 研究首先构建了一个基于论文、 专利和用户期望三维度

含 １４ 个关键指标的综合测度体系， 用于捕捉颠覆性技术在不同生命周期阶段的特征表现； 其次， 研究选取了生

物芯片、 云计算等 ７ 项具有代表性的颠覆性技术进行模型训练， 采用 ＸＧＢｏｏｓｔ 分类模型学习和识别样本技术在

Ｇａｒｔｎｅｒ 曲线标记下的阶段特征； 最后， 选取新一代人工智能技术进行实证检验， 以验证模型的适用性和准确性。
［结果 ／ 结论］ 结果表明， 基于 Ｇａｒｔｎｅｒ 曲线的生命周期识别方法能有效识别颠覆性技术生命周期阶段， 新一代人

工智能技术的发展转折点分别在 ２０１４ 年、 ２０１７ 年、 ２０２２ 年。 与传统的 Ｓ 曲线模型和反向 Ｓ 曲线模型相比， 该方

法在识别技术早期发展阶段的变动和趋势方面表现出更高的敏感性和准确性， 能更准确地描绘颠覆性技术的发展

特征， 有助于更好地把握技术创新的脉搏。
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　 　 随着新一轮科技革命的演进， 技术创新正成为

各国（地区）推动经济发展、 提高竞争力的重要抓手，
而颠覆性技术以其极大的创新性、 颠覆性和影响力，
成为短时间内超越原有技术、 推进科技创新、 改变

行业格局的重要力量， 也成为全球各国（地区）科技

竞争的焦点。 相较于传统技术， 颠覆性技术会改变

原有技术轨道， 往往涉及对现有技术、 商业模式或

社会结构的彻底变革， 其发展过程通常充满不确定

性， 技术从萌芽到成熟再到普及的每个阶段都伴随

着不同的挑战与机遇。 因此， 准确识别和预测颠覆

性技术的生命周期阶段， 不仅有助于了解颠覆性技

术的发展脉络和趋势， 也为各国（地区）政府和企业

制定科学的技术发展战略［１］、 投资决策， 以及进行

资源配置提供了重要依据。 同时， 对于提升国家科

技竞争力、 推动产业转型升级也具有重要意义。
在技术生命周期分析领域， 学者通常依赖专利

相关指标来识别技术发展阶段， 常见的研究方法包

括： Ｓ 曲线、 反向 Ｓ 曲线、 专利指标法和技术生命

周期图法等［２］。 例如， 李春燕等［３］、 周曼等［４］、 张

丰等［５］和 Ｗａｎｇ Ｙ Ｈ 等［６］ 基于 Ｓ 曲线的 Ｌｏｇｉｓｔｉｃ 模

型， 分别对 ３Ｄ 打印技术、 植物防冻设备、 新能源汽

车和 ＤＶＤ 的专利数据进行拟合， 从而识别技术的不

同发展阶段。 方曦等［７］、 明宇等［８］、 姜红等［９］ 和李

维思等［１０］则通过专利指标法， 利用四项指标对门禁

系统安全技术、 运动鞋、 比亚迪汽车和薄膜太阳能

电池技术的生命周期展开了研究。 王云飞等［１１］、
李进进等［１２］通过分析专利权人数和专利申请数两项

指标绘制了领域的生命周期图。 然而， 这些方法普

遍依赖单一的数据源———专利数据， 而专利相对于

技术发展往往存在滞后性， 这导致现有模型在识别

技术生命周期早期阶段敏感度较低。 此外， 这些模

型的测度指标较为单一， 适用场景有限［１３－１４］， 难以

捕捉技术在各个阶段的复杂变化特征。 例如， 反向

Ｓ 曲线对技术复苏期的边界界定模糊， 而专利指标

法受各国（地区）专利制度差异的影响， 其应用受地

区专利类型的限制。
针对现有方法的局限性， 有学者开始尝试使用

技术成熟度曲线（Ｇａｒｔｎｅｒ Ｈｙｐｅ Ｃｙｃｌｅ， 简称 Ｇａｒｔｎｅｒ
曲线）来描绘新技术的生命周期。 与传统方法不同，
Ｇａｒｔｎｅｒ 曲线的制定不仅关注技术本身的进展， 还

综合考虑市场接受度、 公众期望和媒体报道等因素，
能够有效捕捉技术在发展的各阶段， 尤其是技术早

期的波动与变化。 Ｊｕｎ Ｓ Ｐ ［１５］使用文献计量的方法，
对混合动力汽车的数据展开实证研究， 通过谷歌平

台的网络搜索数据对曲线进行拟合。 Ｓｔｅｉｎｅｒｔ Ｍ 等［１６］

对 Ｇａｒｔｎｅｒ 曲线的理论基础进行了探讨， 并选取潮

汐能、 ＩＧＣＣ 和光伏发电三项进行实证研究， 借助谷

歌平台的新闻数据对 Ｇａｒｔｎｅｒ 曲线进行拟合。 可以看

出， 现有研究主要依赖用户搜索数据来拟合 Ｇａｒｔ⁃
ｎｅｒ 曲线， 而颠覆性技术的发展具有较高的复杂性

和不确定性， 单纯依赖用户数据难以准确描绘技术

生命周期的复杂变化过程。
基于此， 本研究提出了基于 Ｇａｒｔｎｅｒ 曲线的颠

覆性技术生命周期识别方法， 在传统技术生命周期

的刻画方法上， 引入用户期望指标， 构建了涵盖技

术发展各阶段的论文、 专利、 用户三维测度体系，
从而更全面地反映技术的发展特征和趋势。 与传统

技术生命周期模型相比， Ｇａｒｔｎｅｒ 曲线可以增强技

术在发展早期的分析和预测［１５］， 这种结合了用户期

望数据的周期模型适用于较为新兴技术发展周期的
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描述［１６］。 此外， 研究使用机器学习分类方法进行模

型的构建与优化， 并以新一代人工智能技术为代表

性颠覆性技术， 对模型的科学性和准确性进行实证

研究。 这种方式能较为敏锐地捕捉技术发展初期阶

段的特征， 较好地识别颠覆性技术发展的周期阶段。

１　 理论基础

技术生命周期是描述一项技术从诞生、 发展到

淘汰的演进过程。 这一概念源于 １９６６ 年 Ｖｅｒｎｏｎ Ｒ［１７］

提出的产品生命周期理论， 强调从市场视角分析技

术发展规律， 现已成为预测技术演进方向的重要理

论工具。 Ｇａｒｔｎｅｒ 曲线侧重于分析用户及市场对技

术发展的期望演变， 对新技术的早期识别较为敏感，
是一个广泛用于描绘新技术成长和成熟过程的概念

模型［１８］。 该模型由 ＩＴ 调研与咨询服务公司 Ｇａｒｔｎｅｒ
于 １９９５ 年发布， 用于解释一项新技术从市场引入

到最终成熟应用的用户期望演变， 可以用于衡量技

术发展的不同成熟阶段。 Ｇａｒｔｎｅｒ 公司结合媒体信

息、 行业报告、 企业采用等多源数据， 针对每年各

行业领域创建技术成熟度曲线， 并详细介绍领域内

不同技术的生命周期， 展示各种技术所处的阶段。
Ｇａｒｔｎｅｒ 曲线各阶段的含义如图 １ 所示， 分别为：

①萌芽期（Ｔｅｃｈｎｏｌｏｇｙ Ｔｒｉｇｇｅｒ）： 该阶段标志着新技

术的首次出现， 通常伴随着媒体的广泛报道和公众

的高度期待。 然而， 此时技术的商业应用尚未明确，
实际应用前景仍不明确； ②期望膨胀期（Ｐｅａｋ ｏｆ Ｉｎ⁃
ｆｌａｔｅｄ Ｅｘｐｅｃｔａｔｉｏｎｓ）： 随着成功案例的增多， 市场对

技术的期望达到顶峰。 然而， 这一时期同时也伴随

着大量的技术失败， 逐渐暴露技术的局限性； ③转

折期（Ｔｒｏｕｇｈ ｏｆ Ｄｉｓｉｌｌｕｓｉｏｎｍｅｎｔ）： 由于技术未能达

到预期的高度， 早期的技术采纳者开始感到失望，
媒体的关注度也开始减退； ④稳步上升期（Ｓｌｏｐｅ ｏｆ
Ｅｎｌｉｇｈｔｅｎｍｅｎｔ）： 随着技术的不断改进和应用案例的

增多， 技术逐渐成熟， 更多企业开始积极采用并进

行实际应用， 推动技术的成果转化； ⑤成熟期（Ｐｌａｔ⁃
ｅａｕ ｏｆ Ｐｒｏｄｕｃｔｉｖｉｔｙ）： 技术的实际应用价值得到广泛

认可， 市场需求稳定增长， 技术进入成熟阶段， 产

品在市场中的表现趋于稳定并持续扩展。

图 １　 Ｇａｒｔｎｅｒ 曲线各周期及其阶段指标［１９］

Ｆｉｇ􀆰 １　 Ｔｈｅ Ｇａｒｔｎｅｒ Ｈｙｐｅ Ｃｙｃｌｅ ａｎｄ Ｓｔａｇｅ Ｉｎｄｉｃａｔｏｒｓ
　

　 　 针对 Ｇａｒｔｎｅｒ 技术成熟度的演变趋势， 学者经

研究后发现， 该曲线形态实际上是由两条不同曲线

共同塑造的， 即描述新技术预期的 “钟形” 曲线，

以及描述技术成熟度经典特征的 Ｓ 形曲线［２０］， 如

图 ２ 所示。 Ｆｅｎｎ Ｊ 等［２１］认为， 人类对新奇事物所持

有的好奇心、 社会传播机制以及政策导向的共同作
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用， 导致在评估新技术潜力时， 公众往往表现出过

度的热忱。 媒体倾向于聚焦可能引发广泛关注的新

闻事件， 并进行夸大报道， 这促使技术拥护者的数

量达到临界规模。 在这一背景下， 组织内部的决策

者可能会顺应潮流， 对相关技术进行投资。 然而，
当新技术的热潮达到顶峰， 第一代技术应用的初步

成效往往未能满足预期， 这将导致媒体炒作迅速降

温， 并使技术热潮陷入低谷。

图 ２　 Ｇａｒｔｎｅｒ 曲线的演变

Ｆｉｇ􀆰 ２　 Ｅｖｏｌｕｔｉｏｎ ｏｆ ｔｈｅ Ｇａｒｔｎｅｒ Ｈｙｐｅ Ｃｙｃｌｅ
　

２　 基于 Ｇａｒｔｎｅｒ 曲线的颠覆性技术生命周

期模型构建

　 　 鉴于本文旨在针对颠覆性技术， 尝试借助 Ｇａｒ⁃
ｔｎｅｒ 曲线构建其技术生命周期模型， 而颠覆性技术

的发展具有一定的市场敏感性， 因此， 除论文数据

与专利数据外， 研究还纳入了用户数据， 并在此基

础上选取并构建具体的技术生命周期指标与测度方

式。 最后， 基于 Ｇａｒｔｎｅｒ 曲线， 运用专利计量、 机

器学习等方法， 对颠覆性技术的发展阶段即萌芽

期、 期望膨胀期、 转折期、 稳步上升期以及成熟期

进行刻画。 图 ３ 展示了本文的研究框架与技术路线

图， 主要包括以下步骤： 样本颠覆性技术的选取、
技术特征值的计算、 机器学习技术特征以及对目标

技术的生命周期识别。 具体而言， Ｇａｒｔｎｅｒ 曲线为

研究提供了一个理论框架， 用于描述颠覆性技术的

发展阶段和波动规律， 为机器学习模型的训练提供

了技术所处阶段的标签， 研究通过计算和分析技术

在不同发展阶段的特征值， 结合分类建模， 训练模

型学习各阶段的特征模式， 从而实现对技术生命周

期关键转折节点的识别。

图 ３　 基于 Ｇａｒｔｎｅｒ 曲线的技术生命周期模型路线图

Ｆｉｇ􀆰 ３　 Ｆｌｏｗ ｏｆ Ｔｅｃｈｎｏｌｏｇｙ Ｌｉｆｅｃｙｃｌｅ Ｍｏｄｅｌ Ｂａｓｅｄ ｏｎ ｔｈｅ Ｇａｒｔｎｅｒ Ｈｙｐｅ Ｃｙｃｌｅ
　

２􀆰 １　 样本颠覆性技术的选取

本文通过整理 ２０００—２０２３ 年 Ｇａｒｔｎｅｒ Ｈｙｐｅ Ｃｙ⁃
ｃｌｅ ｆｏｒ Ｅｍｅｒｇｉｎｇ Ｔｅｃｈｎｏｌｏｇｉｅｓ 曲线中出现的颠覆性技

术， 结合技术发展周期阶段， 选取其中生命周期完
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整且跨度长的代表性技术用于技术生命周期的特征

学习。 表 １ 为具有代表性的颠覆性技术及其具体的

技术生命周期阶段。

表 １　 代表性颠覆性技术的生命周期阶段

Ｔａｂ􀆰 １　 Ｌｉｆｅｃｙｃｌｅ Ｓｔａｇｅｓ ｏｆ Ｓａｍｐｌｅ Ｔｅｃｈｎｏｌｏｇｉｅｓ

序号 技术名称 萌芽期 期望膨胀期 转折期 稳步上升期 成熟期

１ 生物芯片（Ｂｉｏｃｈｉｐｓ） ２０１３—２０１５ 年 ２０１８—２０１９ 年

２ 云计算（Ｃｌｏｕｄ Ｃｏｍｐｕｔｉｎｇ） ２００８—２００９ 年 ２０１０—２０１１ 年 ２０１２—２０１４ 年

３ 增强现实（Ａｕｇｍｅｎｔｅｄ Ｒｅａｌｉｔｙ） ２００５—２００９ 年 ２０１０—２０１２ 年 ２０１３—２０１８ 年

４ ３Ｄ 打印（３Ｄ Ｐｒｉｎｔｉｎｇ） ２００７—２０１０ 年 ２０１１—２０１４ 年 ２０１５ 年

５ 虚拟现实（Ｖｉｒｔｕａｌ Ｒｅａｌｉｔｙ） ２０１４—２０１５ 年 ２０１６—２０１７ 年

６ 预测分析（Ｐｒｅｄｉｃａｔｉｖｅ Ａｎａｌｙｔｉｃｓ） ２０１０—２０１１ 年 ２０１２—２０１３ 年

７ 语音识别（Ｓｐｅｅｃｈ Ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ） ２００９—２０１２ 年 ２０１３—２０１４ 年

２􀆰 ２　 技术特征值的计算

在上述基础上， 收集并计算样本技术的特征值

数据， 主要包括论文、 专利和用户搜索数据。 论文

数据提供了关于技术研究和发展的学术成果与理论

基础； 专利数据反映了技术创新和实际应用的成果

与进展； 用户搜索数据则通过用户对该技术的兴趣

和需求， 侧面反映技术发展的市场情况。 在此通过

计算样本颠覆性技术的特征值指标， 进一步理解

Ｇａｒｔｎｅｒ 曲线的演变特征， 为后续的机器学习模型奠

定基础。
２􀆰 ２􀆰 １　 技术特征测度指标的选取

技术的发展是一个复杂的过程， 受到许多因素

的影响， 包括市场需求、 政策法规、 竞争环境、 科

学研究和资源投入等。 在判断技术的发展情况时，
需要收集和分析多种数据源的信息。 目前， 对于技

术生命周期的判断指标通常分为两类： 科学（论文）

指标与技术（专利）指标［２２］。 科学指标， 主要通过论

文数量、 作者数量以及相关学术机构的数量来代表

技术的科学规模与进展， 这些指标反映了技术的理

论基础、 研究热度以及学术界对该技术的关注程度；
技术指标， 主要通过专利数量、 专利家族、 专利权

利要求项、 专利发明人以及申请人的分布等信息来

反映出技术的创新程度与发展阶段。 传统的技术生

命周期是以生产者和结果为导向进行判断， 主要关

注指标如专利数量、 企业数量， 主要反映了生产者

的活动和成果， 而忽视了消费者的行为和需求。 相

比之下， Ｇａｒｔｎｅｒ 曲线（或炒作周期）模型更注重消

费者对技术的关注程度［１６］， 通常使用用户搜索数据

作为技术发展周期的衡量标准。 因此， 本研究通过

加入用户期望指标来优化技术生命周期的识别过程，
用户期望指标是通过分析用户的搜索行为和互联网

数据来反映技术应用场景和市场需求， 当某项技术

处于早期发展阶段时， 用户可能会对相关信息进行

频繁的搜索， 表现出对新技术的浓厚兴趣； 而当技

术逐渐成熟时， 用户搜索量可能会趋于稳定或下降。
加入用户搜索数据的技术生命周期判断方法可以更

准确地把握技术的发展趋势和市场需求， 为技术生

命周期分析提供了重要的补充和支持。 基于此， 本

文使用论文代表科学发展、 专利代表技术创新、 用

户搜索代表用户期望， 构建颠覆性技术生命周期测

度指标。
具体而言， 生命周期测度指标以论文、 专利、

用户搜索为数据来源， 通过对已有研究的调研［２３－２４］，

本文将论文指标 Ｓ（Ｐｐ） ＝ ｛Ｐｐ１，Ｐｐ２，…，Ｐｐｎ｝、 专

利指标 Ｓ（Ｐｔ）＝ ｛Ｐｔ１，Ｐｔ２，…，Ｐｔｎ｝、 用户搜索数据

Ｓ（Ｐｕ） ＝ ｛Ｐｕ１，Ｐｕ２，…，Ｐｕｎ｝３ 个一级指标以及 １４
个二级指标作为计算对象， 分别从科学研究、 技术

发展、 用户期望三重视角探究颠覆性技术发展规律，
具体指标、 计算公式及指标所需要的原始数据类型

如表 ２ 所示。 此外， 本文的用户期望数据以用户的搜

索情况为代表， 数据选自谷歌搜索（Ｇｏｏｇｌｅ Ｔｒｅｎｄｓ）
平台， 谷歌搜索引擎占据了全球搜索市场最高份额，
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允许用户查看和分析在谷歌搜索引擎上的搜索趋势，
提供了一个直观、 可以量化的方式来理解公众对特

定主题或查询的兴趣随时间的变化以及地理分布情

况。 谷歌搜索展示的数据是基于搜索词相对于总搜

索量的比例得分， 有助于比较用户兴趣的前后变化，
并且搜索引擎的大多数用户都是消费者， 因此可以

用来代表用户的期望数据［２０］。

表 ２　 技术特征值指标及计算公式

Ｔａｂ􀆰 ２　 Ｉｎｄｉｃａｔｏｒｓ ａｎｄ Ｆｏｒｍｕｌａｓ ｆｏｒ Ｃａｌｃｕｌａｔｉｎｇ Ｔｅｃｈｎｉｃａｌ Ｃｈａｒａｃｔｅｒｉｓｔｉｃ Ｖａｌｕｅｓ

一级指标 二级指标 原始指标类型 计算公式

论文指标

论文增长率

论文相对增长率

论文数量

ＰｐＧｒｏｗｔｈＲａｔｅ ＝
ＡＮｋ

Ｐｐ－ＡＮｋ－１
Ｐｐ

ＡＮｋ－１
Ｐｐ

（１）

ＰｐＲｅｌａｔｉｖｅＧｒｏｗｔｈＲａｔｅ ＝
Ｎｋ

Ｐｐ－Ｎｋ－１
Ｐｐ

Ｎｋ－１
Ｐｐ

（２）

论文作者占有率

论文作者增长率

作者数量

ＰｐＡｕｔｈｏｒＲａｔｅ ＝
Ａｋ

Ｐｐ

ＡＡｋ
Ｐｐ

（３）

ＰｐＡｕｔｈｏｒＧｒｏｗｔｈＲａｔｅ ＝
ＡＡｋ

Ｐｐ－ＡＡｋ－１
Ｐｐ

ＡＡｋ－１
Ｐｐ

（４）

论文机构占有率

论文机构增长率

机构数量

ＰｐＩｎｓｔｉｔｕｔｉｏｎＲａｔｅ ＝
ＩｋＰｐ
ＡＩｋ－１Ｐｐ

（５）

ＰｐＩｎｓｔｉｔｕｔｉｏｎＧｒｏｗｔｈＲａｔｅ ＝
ＡＩｋＰｐ－ＡＩｋ

－１
Ｐｐ

ＡＩｋ－１Ｐｐ

（６）

专利指标

专利增长率

专利相对增长率

专利数量

ＰｔＧｒｏｗｔｈＲａｔｅ ＝
ＡＮｋ

Ｐｔ－ＡＮｋ－１
Ｐｔ

ＡＮｋ－１
Ｐｔ

（７）

ＰｔＲｅｌａｔｉｖｅＧｒｏｗｔｈＲａｔｅ ＝
Ｎｋ

Ｐｔ－Ｎｋ－１
Ｐｔ

Ｎｋ－１
Ｐｔ

（８）

发明人占有率

发明人增长率

发明人数量

ＰｔＩｎｖｅｎｔｏｒＲａｔｅ ＝
ＩｋＰｔ
ＡＩｋＰｔ

（９）

ＰｔＩｎｖｅｎｔｏｒＧｒｏｗｔｈＲａｔｅ ＝
ＡＩｋＰｔ－ＡＩｋ

－１
Ｐｔ

ＡＩｋ－１Ｐｔ

（１０）

申请人占有率

申请人增长率

申请人数量

ＰｔＡｐｐｌｉｃａｎｔＲａｔｅ ＝
Ａｋ

Ｐｔ

ＡＡｋ
Ｐｔ

（１１）

ＰｔＡｐｐｌｉｃａｎｔＧｒｏｗｔｈＲａｔｅ ＝
ＡＡｋ

Ｐｔ－ＡＡｋ－１
Ｐｔ

ＡＡｋ－１
Ｐｔ

（１２）

用户期望指标

搜索数据增长率

搜索数据相对增长率

用户搜索数量

ＰｕＧｒｏｗｔｈＲａｔｅ ＝
ＡＮｋ

Ｐｕ－ＡＮｋ－１
Ｐｕ

ＡＮｋ－１
Ｐｕ

（１３）

ＰｕＲｅｌａｔｉｖｅＧｒｏｗｔｈＲａｔｅ ＝
Ｎｋ

Ｐｕ－Ｎｋ－１
Ｐｕ

Ｎｋ－１
Ｐｕ

（１４）

注： 其中， 每项公式中的 ｋ 代表年份， 以论文指标为例， ＡＮｋＰｐ代表到第 ｋ 年时该领域发表的所有论文的数量， ＮｋＰｐ代表第 ｋ 年当年发表的论文数量， ＡＡｋＰｐ代表到第 ｋ 年时该领域发表的

所有论文中作者的数量， ＡｋＰｐ代表第 ｋ 年当年发表论文中的作者数量， ＡＩｋＰｐ代表到第 ｋ 年时该领域发表的所有论文中机构的数量， ＩｋＰｐ代表第 ｋ 年当年发表论文中的机构数量。

２􀆰 ２􀆰 ２　 数据的获取与指标的计算

本文在进行论文数据检索时， 选用技术特征词

在标题、 关键词和摘要中进行检索， 共获得近 ３０
万余论文数据； 在进行专利数据检索时， 研究选用

技术特征词在标题、 摘要中进行检索， 同时补充各

技术的合作专利分类号（Ｃｏｏｐｅｒａｔｉｖｅ Ｐａｔｅｎｔ Ｃｌａｓｓｉｆｉ⁃
ｃａｔｉｏｎ， ＣＰＣ）、 国际专利分类号（ Ｉｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌ Ｐａ⁃
ｔｅｎｔ Ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ， ＩＰＣ）、 Ｄｅｒｗｅｎｔ 手工代码， 提高

专利检索的查全率， 共获得 ３５ 万余条专利数据

（其中， 专利的 ＣＰＣ 号、 ＩＰＣ 号及 Ｄｅｒｗｅｎｔ 手工代
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码数据借用 ｉｎｃｏＰａｔ 专利数据库的专利代码辅助查

询工具进行查询）； 在进行用户搜索数据检索时，
研究使用 “＋” 连接技术的特征词进行检索， 共获

得 ７ 项技术从 ２００４—２０２３ 年共 ２４０ 次搜索数据（按
月统计）。

对于获取的论文和专利数据， 首先按照技术领

域进行去重， 确保数据的唯一性。 随后， 从中提取

论文作者、 论文机构、 专利发明人和专利申请人等

关键信息， 并基于这些信息计算各技术领域每年的

作者数量、 机构数量、 发明人数量和申请人数量。
专利统计时， 以专利的公开年份为准。 在统计过程

中， 如果论文机构、 论文作者、 专利申请人或专利

发明人出现多次， 则仅计为 １ 次， 避免重复计算。
对于用户搜索数据， 由于谷歌搜索平台已经对数据

进行了标准化处理， 研究直接使用各领域获取的搜

索数据进行指标计算。 最后， 将清洗后的原始指标

数据导入特征值计算公式中， 分别计算出各技术每

年的 １４ 项技术特征值指标。 此外， 研究对 Ｇａｒｔｎｅｒ
曲线刻画的生命周期阶段进行标记， 将萌芽期记为

阶段 １、 期望膨胀期记为阶段 ２、 转折期记为阶段

３、 技术稳步上升期记为阶段 ４、 技术成熟期记为

阶段 ５。
表 ３ 是以增强现实（Ａｕｇｍｅｎｔｅｄ Ｒｅａｌｉｔｙ， ＡＲ）技

术为例展示的 ２００５—２０１８ 年各项技术特征值的计

算结果。 ＡＲ 技术在 Ｇａｒｔｎｅｒ 曲线中从 ２００５ 年开始

出现并处于萌芽期（记为阶段 １）， ２０１０ 年开始进

入期望膨胀期（记为阶段 ２）， ２０１３ 年进入转折期

（记为阶段 ３）并于 ２０１８ 年到达技术的低谷。

表 ３　 ＡＲ 技术的论文特征值

Ｔａｂ􀆰 ３　 Ｔｅｃｈｎｉｃａｌ Ｃｈａｒａｃｔｅｒｉｓｔｉｃ Ｖａｌｕｅｓ ｏｆ ＡＲ Ｔｅｃｈｎｏｌｏｇｙ

年份 阶段

论文特征指标 Ｓ（Ｐｐ） 专利特征指标 Ｓ（Ｐｔ）
用户搜索特征值

指标 Ｓ（Ｐｕ）

论文

增长率

论文

相对

增长率

论文

作者

占有率

论文

作者

增长率

论文

机构

占有率

论文

机构

增长率

专利

增长率

专利

相对

增长率

申请人

占有率

申请人

增长率

发明人

占有率

发明人

增长率

搜索

数据

增长率

搜索数

据相对

增长率

２００５ １ ０􀆰 １７０ ０􀆰 ０２１ ０􀆰 １９８ ０􀆰 ２４７ ０􀆰 ２２３ ０􀆰 ２８７ ０􀆰 ２８６ ０􀆰 １１８ ０􀆰 １９８ ０􀆰 ２４７ ０􀆰 ２４０ ０􀆰 ３１６ ０􀆰 ８３５ －０􀆰 ２１６

２００６ １ ０􀆰 １６５ ０􀆰 １３６ ０􀆰 １８０ ０􀆰 ２１９ ０􀆰 ２３１ ０􀆰 ３００ ０􀆰 ２７０ ０􀆰 ２１１ ０􀆰 ２６４ ０􀆰 ３５８ ０􀆰 ２９２ ０􀆰 ４１２ ０􀆰 ３１５ －０􀆰 ３０９

２００７ １ ０􀆰 １５３ ０􀆰 ０８０ ０􀆰 １７１ ０􀆰 ２０６ ０􀆰 ２３０ ０􀆰 ２９９ ０􀆰 ２３１ ０􀆰 ０８７ ０􀆰 １８４ ０􀆰 ２２６ ０􀆰 ２２４ ０􀆰 ２８８ ０􀆰 ２３１ －０􀆰 ０３６

２００８ １ ０􀆰 １６１ ０􀆰 ２１１ ０􀆰 １６５ ０􀆰 １９７ ０􀆰 ２３４ ０􀆰 ３０５ ０􀆰 １６０ －０􀆰 １４７ ０􀆰 １３５ ０􀆰 １５６ ０􀆰 １７４ ０􀆰 ２１０ ０􀆰 ２００ ０􀆰 ０６５

２００９ １ ０􀆰 １４９ ０􀆰 ０７５ ０􀆰 １４３ ０􀆰 １６６ ０􀆰 １９３ ０􀆰 ２３９ ０􀆰 ２３５ ０􀆰 ７０３ ０􀆰 １８６ ０􀆰 ２２９ ０􀆰 ２３４ ０􀆰 ３０５ ０􀆰 ７４２ ３􀆰 ４６１

２０１０ ２ ０􀆰 １１３ －０􀆰 １２９ ０􀆰 １１９ ０􀆰 １３５ ０􀆰 １６５ ０􀆰 １９７ ０􀆰 ２５７ ０􀆰 ３４９ ０􀆰 １９５ ０􀆰 ２４２ ０􀆰 ２６２ ０􀆰 ３５６ ０􀆰 ５７６ ０􀆰 ３５１

２０１１ ２ ０􀆰 １４４ ０􀆰 ４２０ ０􀆰 １４０ ０􀆰 １６３ ０􀆰 １７９ ０􀆰 ２１８ ０􀆰 ５６１ １􀆰 ７４８ ０􀆰 ３２４ ０􀆰 ４７９ ０􀆰 ３７５ ０􀆰 ６０１ ０􀆰 ３４９ －０􀆰 ０４５

２０１２ ２ ０􀆰 １４９ ０􀆰 １８２ ０􀆰 １４６ ０􀆰 １７１ ０􀆰 １７１ ０􀆰 ２０７ ０􀆰 ６７６ ０􀆰 ８８１ ０􀆰 ３４８ ０􀆰 ５３３ ０􀆰 ４１４ ０􀆰 ７０６ ０􀆰 ２５０ －０􀆰 ０３２

２０１３ ３ ０􀆰 １８２ ０􀆰 ４０７ ０􀆰 １６７ ０􀆰 ２０１ ０􀆰 １８５ ０􀆰 ２２８ ０􀆰 ３８７ －０􀆰 ０３９ ０􀆰 ３０６ ０􀆰 ４４１ ０􀆰 ２８７ ０􀆰 ４０２ ０􀆰 １５９ －０􀆰 ２０４

２０１４ ３ ０􀆰 １７５ ０􀆰 １３７ ０􀆰 １５８ ０􀆰 １８８ ０􀆰 １７７ ０􀆰 ２１６ ０􀆰 ４０８ ０􀆰 ４６２ ０􀆰 ２９２ ０􀆰 ４１３ ０􀆰 ２７９ ０􀆰 ３８８ ０􀆰 １１６ －０􀆰 １５９

２０１５ ３ ０􀆰 １８２ ０􀆰 ２１８ ０􀆰 １６０ ０􀆰 １９０ ０􀆰 １７８ ０􀆰 ２１７ ０􀆰 ３４２ ０􀆰 １８０ ０􀆰 ２４２ ０􀆰 ３２０ ０􀆰 ２２２ ０􀆰 ２８５ ０􀆰 １０５ ０􀆰 ０１６

２０１６ ３ ０􀆰 １７２ ０􀆰 １１７ ０􀆰 １５７ ０􀆰 １８７ ０􀆰 １６５ ０􀆰 １９７ ０􀆰 ３２８ ０􀆰 ２８８ ０􀆰 ２０９ ０􀆰 ２６４ ０􀆰 ２２１ ０􀆰 ２８４ ０􀆰 １２１ ０􀆰 ２７３

２０１７ ３ ０􀆰 １８４ ０􀆰 ２５８ ０􀆰 １６８ ０􀆰 ２０２ ０􀆰 １６９ ０􀆰 ２０４ ０􀆰 ４０８ ０􀆰 ６４９ ０􀆰 ２３２ ０􀆰 ３０３ ０􀆰 ２３７ ０􀆰 ３１０ ０􀆰 １４３ ０􀆰 ３２３

２０１８ ３ ０􀆰 ２２５ ０􀆰 ４４３ ０􀆰 １９３ ０􀆰 ２３９ ０􀆰 １８６ ０􀆰 ２２９ ０􀆰 ４５３ ０􀆰 ５６３ ０􀆰 ２４０ ０􀆰 ３１６ ０􀆰 ２７０ ０􀆰 ３６９ ０􀆰 １２０ －０􀆰 ０３８

２􀆰 ３　 基于 ＸＧＢｏｏｓｔ 模型的技术特征学习

利用计算得到的各项样本技术的技术特征值数

据作为定量变量 Ｘ 输入， 将技术所处生命周期阶段

作为定类变量 Ｙ 输入， 构建 ＸＧＢｏｏｓｔ 分类模型［２５］，

研究借助 ＳＰＳＳＰＲＯ 机器学习软件［２６］进行实现。 通

过输入多种技术特征二级指标的组合， 探索并确定

最优的模型性能配置指标， 并使用数据集中 ７０％
的数据进行学习和训练， 不断调整数据参数， 从而

提高模型的可信度， 完成技术周期模型的训练。 模

型最终使用的二级指标及各指标的重要性如表 ４ 所

示， 模型各项参数如表 ５ 所示。
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表 ４　 二级指标重要性占比

Ｔａｂ􀆰 ４　 Ｐｅｒｃｅｎｔａｇｅ ｏｆ Ｉｍｐｏｒｔａｎｃｅ ｏｆ Ｓｅｃｏｎｄａｒｙ Ｉｎｄｉｃａｔｏｒｓ

最终用于模型的二级指标 指标重要性占比（％）

论文相对增长率 ２７􀆰 ２０

专利相对增长率 １８􀆰 ９０

申请人占有率 １６􀆰 １０

论文增长率 ９􀆰 ７０

搜索数据相对增长率 ８􀆰 ５０

论文作者增长率 ７􀆰 ６０

论文机构增长率 ６􀆰 ３０

搜索数据增长率 ５􀆰 ６０

从表 ４ 各项二级指标的重要性占比可以看出，
论文的相对增长率对技术生命周期变化的捕捉最为

敏感， 该指标反映了特定时间段内论文数量的相对

增长速度， 较高的相对增长率意味着该技术在学术

界的关注度显著提升， 作为科技创新体系的源头，

科学研究是推动创新形成的关键［２７－２８］， 对技术发展

各阶段变化的敏感性最高。 此外， 模型中引入的用

户搜索相关指标在识别颠覆性技术生命周期方面也

发挥了一定作用， 用户搜索数据作为研究消费者关

注度的重要数据来源， 可以用来衡量技术发展过程

的市场接受度与潜力［１６］， 进而成为捕捉技术发展阶

段的重要指标。 值得注意的是， 专利发明人相关指

标最终并未用于颠覆性技术生命周期的判断中， 这

可能与专利申请人往往对技术及市场的变化更为敏

感有关。 发明人对专利及市场的影响往往通过专利

的申请活动间接实现， 而专利申请人则直接关联专

利的法律权利和市场化活动， 领域内专利申请人的

变化情况更能反映该领域潜在的技术机会［２９］。

经过多次参数调整， 研究获得的模型训练集及

测试集的预测评价结果如表 ６ 所示。 评价结果中共

有 ４ 个指标， 包括准确率、 召回率、 精确率及 Ｆ１ 值。
其中， 准确率反映了预测正确的样本在总样本中的

占比； 召回率衡量了实际为正样本的结果中， 被正

确预测为正样本的比例； 精确率则关注模型预测为

正样本的结果中， 实际为正样本的比例。 由于精确

率和召回率存在互相影响的关系， 在实际中往往存

在精确率高而召回率低， 或者召回率低而精确率高

的情况， 因此， 可以用精确率和召回率的调和平均

表 ５　 模型参数

Ｔａｂ􀆰 ５　 Ｐａｒａｍｅｔｅｒｓ ｏｆ ｔｈｅ Ｔｅｃｈｎｏｌｏｇｙ Ｌｉｆｅｃｙｃｌｅ Ｍｏｄｅｌ

参数名 参数值

训练用时 １􀆰 ３９７ｓ

数据切分 ０􀆰 ８

数据洗牌 是

交叉验证 否

基学习器 ｇｂｔｒｅｅ

基学习器数量 １００

学习率 ０􀆰 １

Ｌ１ 正则项 ０

Ｌ２ 正则项 １

样本特征采样率 １

树特征采样率 １

节点特征采样率 １

叶子节点中样本的最小权重 ０

树的最大深度 １０

Ｆ１ 代表综合指标。 经过测试， 本研究构建的模型

训练集 Ｆ１ 达到 １， 测试集 Ｆ１ 指标高于 ０􀆰 ７５， 说明

数据可信。

表 ６　 模型评价结果

Ｔａｂ􀆰 ６　 Ｅｖａｌｕａｔｉｏｎ Ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ ｔｈｅ Ｔｅｃｈｎｏｌｏｇｙ Ｌｉｆｅｃｙｃｌｅ Ｍｏｄｅｌ

集　 合 准确率 召回率 精确率 Ｆ１

训练集 １􀆰 ０００ １􀆰 ０００ １􀆰 ０００ １􀆰 ０００

测试集 ０􀆰 ７５０ ０􀆰 ７５０ ０􀆰 ７９２ ０􀆰 ７７０

２􀆰 ４　 目标技术的生命周期识别

利用训练好的 ＸＧＢｏｏｓｔ 分类模型， 导入目标技

术各年度的技术特征值数据， 对不同年份的特征值

进行分类预测， 从而获得技术在各个年份的生命周

期阶段标签。 进一步地， 结合技术特征值原始数据

的时间序列分析， 确定技术发展中显著的阶段性转

折节点， 从而准确划分目标技术的生命周期阶段。

３　 实证检验： 新一代人工智能技术

３􀆰 １　 技术选取依据

本文将选取新一代人工智能技术作为目标颠覆

性技术， 识别其生命周期阶段。 新一代人工智能技

术因其显著的变革性和广泛的应用前景， 被认为是

当代最具颠覆潜力的技术之一。 具体而言， ２０１７ 年，
中国颁布的 《新一代人工智能发展规划》 中明确指
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出， 人工智能是影响面广的颠覆性技术， 可能带来

改变就业结构、 冲击法律和社会、 侵犯个人隐私、
挑战国际关系准则等问题； ２０２２ 年， 美国国家科

技委员会（Ｎａｔｉｏｎａｌ Ｓｃｉｅｎｃｅ ａｎｄ Ｔｅｃｈｎｏｌｏｇｙ Ｃｏｕｎｃｉｌ，
ＮＳＴＣ）发布的 《关键和新兴技术清单》 就包括了

自主系统和机器人（Ａｕｔｏｎｏｍｏｕｓ Ｓｙｓｔｅｍｓ ａｎｄ Ｒｏｂｏｔ⁃
ｉｃｓ）技术。 此外， 各大商业机构和咨询公司， 如麦

肯锡、 波士顿咨询等， 也在其颠覆性技术分类中多

次提到新一代人工智能技术的关键子技术， 进一步

确认了该技术的重要性。 在子技术的划分依据上，
本文参考 Ｇａｒｔｎｅｒ 历年发布的 《Ｈｙｐｅ Ｃｙｃｌｅ ｆｏｒ Ａｒｔｉ⁃
ｆｉｃｉａｌ Ｉｎｔｅｌｌｉｇｅｎｃｅ》 报告涉及的部分子技术、 新兴产

业的分类以及 Ａｍｉｎｅｒ ２０２０ 年发布的人工智能发展

报告中列出的 ＡＩ 十大技术热点等。
基于以上参考文献和报告， 本文选取了大模型、

通用人工智能、 生成式人工智能、 智能机器人以及

科学与研究智能 ５ 项子技术代表新一代人工智能技

术作为研究对象。 这些子技术不仅覆盖了新一代人

工智能领域的核心发展方向， 而且在近年来的研究

和应用中表现出了巨大的发展潜力和应用场景， 具

有代表性和典型性。
３􀆰 ２　 新一代人工智能技术特征值计算

为了准确计算新一代人工智能技术的特征值，
本文首先对数据来源进行了详尽的整理和筛选。 研

究参考了 ２０１８ 年清华大学发布的人工智能报告中

的检索词以及近几年发表的有关人工智能计量分析

的论文和专利报告中的检索式， 全面梳理了新一代

人工智能领域的关键子技术主题， 基于技术主题并

参考专家意见构建了详细的数据检索策略， 各子技

术的论文检索策略如表 ７ 所示， 相应子技术的检索

结果如表 ８ 所示。

表 ７　 新一代人工智能技术检索式

Ｔａｂ􀆰 ７　 Ｔｈｅ Ｒｅｔｒｉｅｖａｌ Ｓｔｒａｔｅｇｙ ｆｏｒ Ｎｅｘｔ－Ｇｅｎｅｒａｔｉｏｎ ＡＩ Ｔｅｃｈｎｏｌｏｇｙ

技术主题 科学文献检索式

大模型

ＴＳ＝（“ｌａｒｇｅ ｌａｎｇｕａｇｅ ｍｏｄｅｌ∗” ＯＲ （（ ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ∗ ＯＲ ｐｒｏｍｐｔ∗） ＮＥＡＲ ／ １ （“ ｌａｒｇｅ ｍｏｄｅｌ∗” ＯＲ “ ｆｏｕｎｄａｔｉｏｎ∗

ｍｏｄｅｌ∗”）） ＯＲ （ＢＥＲＴ ＯＲ “ｂｉｄｉｒｅｃｔｉｏｎ∗ ｅｎｃｏｄｅｒ∗ ｒｅｐｒｅｓｅｎｔａｔｉｏｎ∗ ｆｒｏｍ ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ∗”） ＯＲ （“ｖａｒｉａｔｉｏｎａｌ ａｕｔｏｅｎ⁃
ｃｏｄｅｒ∗” ＯＲ “ｖａｒｉａｔｉｏｎａｌ ａｕｔｏ－ｅｎｃｏｄｅｒ∗”） ＯＲ （“ｇｅｎｅｒａｔｉｖｅ ｐｒｅ－ｔｒａｉｎ∗ ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ∗”） ＯＲ （ＣｈａｔＧＰＴ∗ ＯＲ ＧＰＴ－

３∗ ＯＲ ＧＰＴ－４∗ ＯＲ ＧＰＴ－５∗ ＯＲ “Ｍｉｄｊｏｕｒｎｅｙ∗”））

通用人工

智能

ＴＳ ＝（“ｓｔｒｏｎｇ ＡＩ” ＯＲ “ｓｔｒｏｎｇ ａｒｔｉｆｉｃｉａｌ ｉｎｔｅｌｌｉｇｅｎｃｅ” ＯＲ “ｇｅｎｅｒａｌ ａｒｔｉｆｉｃｉａｌ ｉｎｔｅｌｌｉｇｅｎｃｅ” ＯＲ “ｇｅｎｅｒａｌ ＡＩ” ＯＲ “ａｒ⁃
ｔｉｆｉｃｉａｌ ｇｅｎｅｒａｌ ｉｎｔｅｌｌｉｇｅｎｃｅ” ＯＲ “ｆｕｌｌ ＡＩ” ＯＲ “ｆｕｌｌ ａｒｔｉｆｉｃｉａｌ ｉｎｔｅｌｌｉｇｅｎｃｅ” ＯＲ “ｅｍｂｏｄｉ∗ ＡＩ” ＯＲ “ｅｍｂｏｄｉ∗ ａｒｔｉｆｉ⁃
ｃｉａｌ ｉｎｔｅｌｌｉｇｅｎｃｅ” ＯＲ “ｈｕｍａｎ－ｌｅｖｅｌ ａｒｔｉｆｉｃｉａｌ ｉｎｔｅｌｌｉｇｅｎｃｅ” ＯＲ “ｈｕｍａｎ－ｌｅｖｅｌ ＡＩ”）

生成式

人工智能

ＴＳ＝（（“ｇｅｎｅｒａｔｉｖｅ ａｒｔｉｆｉｃｉａｌ ｉｎｔｅｌｌｉｇｅｎｃｅ” ＯＲ “ｇｅｎｅｒａｔｉｖｅ ＡＩ” ＯＲ“ＡＩ－ｇｅｎｅｒａｔｅｄ ｃｏｎｔｅｎｔ∗” ＯＲ ａｉｃｃ ＯＲ “ａｒｔｉｆｉｃｉａｌ
ｉｎｔｅｌｌｉｇｅｎｃｅ－ｇｅｎｅｒａｔｅｄ ｃｏｎｔｅｎｔ∗”） ＯＲ （“ｇｅｎｅｒａｔｉｖｅ ｌａｎｇｕａｇｅ ｍｏｄｅｌ∗” ＯＲ “ｐｒｅ－ｔｒａｉｎ∗ ｌａｎｇｕａｇｅ ｍｏｄｅｌ∗”） ＯＲ
（“ｖａｒｉａｔｉｏｎａｌ ａｕｔｏｅｎｃｏｄｅｒ∗” ＯＲ “ｖａｒｉａｔｉｏｎａｌ ａｕｔｏ－ｅｎｃｏｄｅｒ∗” ＯＲ “ｇｅｎｅｒａｔｉｖｅ ａｄｖｅｒｓａｒｉａｌ ｎｅｔｗｏｒｋ∗”） ＯＲ （“ ｔｅｘｔ
ｇｅｎｅｒａｔｉｏｎ∗” ＯＲ“ｔｅｘｔ ｔｏ ｉｍａｇｅ∗” ＯＲ “ｔｅｘｔ ｔｏ ｃｏｄｅ∗” ＯＲ “ｔｅｘｔ ｔｏ ｖｉｄｅｏ∗”） ＯＲ “ｇｅｎｅｒａｔｉｖｅ ｄｉｆｆｕｓｉｏｎ ｍｏｄｅｌ∗”
ＯＲ （ＣｈａｔＧＰＴ∗ ＯＲ ＧＰＴ－３∗ ＯＲ ＧＰＴ－４∗ ＯＲ ＧＰＴ－５∗ ＯＲ “Ｍｉｄｊｏｕｒｎｅｙ∗”））

科学与

研究智能

ＴＳ＝（“ＡＩ ｆｏｒ ｓｃｉｅｎｃｅ” ＯＲ “ａｒｔｉｆｉｃｉａｌ ｉｎｔｅｌｌｉｇｅｎｃｅ ｆｏｒ ｓｃｉｅｎｃｅ” ＯＲ “ＡＩ４Ｓ” ＯＲ “ＡＩ４Ｓｃｉｅｎｃｅ” ＯＲ “ＡＩ－ｂａｓｅｄ ｓｃｉ⁃
ｅｎｃｅ”ＯＲ “ＡＩ ｆｏｒ ｒｅｓｅａｒｃｈ” ＯＲ “ａｒｔｉｆｉｃｉａｌ ｉｎｔｅｌｌｉｇｅｎｃｅ ｆｏｒ ｒｅｓｅａｒｃｈ” ＯＲ “ＡＩ４Ｒ” ＯＲ “ＡＩ４ｒｅｓｅａｒｃｈ” ＯＲ “ＡＩ－
ｂａｓｅｄ ｒｅｓｅａｒｃｈ” ＯＲ“ＡＩ ｆｏｒ”）

智能

机器人

ＴＳ＝ （（ ｈｕｍａｎｏｉｄ ＮＥＡＲ ／ １ ｒｏｂｏｔ∗ ） ＯＲ （ ｉｎｔｅｌｌｉｇｅｎｔ ＮＥＡＲ ／ １ ｒｏｂｏｔ∗ ） ＯＲ （ ａｕｔｏｎｏｍｏｕｓ ＮＥＡＲ ／ １ ｒｏｂｏｔ∗ ） ＯＲ
（ｓｍａｒｔ ＮＥＡＲ ／ １ ｒｏｂｏｔ∗） ＯＲ （ｂｉｏｎｉｃ ＮＥＡＲ ／ １ ｒｏｂｏｔ∗） ＯＲ “ｓｉｍｕｌａｔ∗ ｒｏｂｏｔ∗” ＯＲ ｂｉｏｒｏｂｏｔ∗）

　 　 有关新一代人工智能技术的用户搜索数据， 本

文以各子技术的主题词进行检索， 将各技术不同的

主题词用 “＋” 连接， 从而获取以 ５ 项子技术为代

表的新一代人工智能技术的用户搜索趋势变化，
２００４—２０２３ 年的用户搜索趋势变化如图 ４ 所示。 进

一步地， 根据获取的新一代人工智能领域论文、 专

利及用户搜索数据计算技术每一年的论文特征指标

Ｓ（Ｐｐ）、 专利特征指标 Ｓ（Ｐｔ）与用户搜索特征值指

标 Ｓ（Ｐｕ）。
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表 ８　 各技术的数据检索结果

Ｔａｂ􀆰 ８　 Ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ Ｄａｔａ Ｓｅａｒｃｈｅｓ ｆｏｒ Ｅａｃｈ Ｔｅｃｈｎｏｌｏｇｙ

数据类型

技术主题

新一代人工

智能（总）
大模型

通用人工

智能

生成式

人工智能
智能机器人

科学与

研究智能

论文数量 ４３ ２００ ８ ２７８ ４８４ １８ ３８０ １３ ８５８ ２ １９７

专利数量 ２８ ９７０ １０ ７９１ １０３ １２ １６２ １０ ４３１ ３２２

图 ４　 新一代人工智能技术用户搜索趋势

Ｆｉｇ􀆰 ４　 Ｅｖｏｌｕｔｉｏｎ ｏｆ Ｍｅｔｒｉｃｓ ｆｏｒ Ｎｅｘｔ－Ｇｅｎｅｒａｔｉｏｎ
ＡＩ Ｔｅｃｈｎｏｌｏｇｙ

　

３􀆰 ３　 新一代人工智能技术生命周期识别

将新一代人工智能技术历年的技术特征值输入训

练好的模型中， 识别人工智能技术发展的关键节点和

转折点。 经过计算， 模型认为新一代人工智能技术的

发展转折点分别在 ２０１４ 年、 ２０１７ 年以及 ２０２２ 年。
为进一步验证技术发展阶段的划分是否准确并

便于可视化展示， 本文结合二级指标所涉及的论文、
专利及用户期望的原始数据演变趋势进一步判断，
如图 ５ 所示。 从图 ５ 可以看出， 本文所识别的新一

代人工智能技术的发展转折点符合各项原始数据的

演变趋势， 新一代人工智能技术的发展在 ２０１４ 年

以前处于萌芽期， ２０１５ 年进入期望膨胀期， ２０１８
年之后部分曲线先增后降， 发展进入转折期； 曲线

于 ２０２２ 年后开始稳步上升。

图 ５　 新一代人工智能技术各项特征值演变趋势

Ｆｉｇ􀆰 ５　 Ｅｖｏｌｕｔｉｏｎ ｏｆ Ｍｅｔｒｉｃｓ ｆｏｒ Ｎｅｘｔ－Ｇｅｎｅｒａｔｉｏｎ ＡＩ Ｔｅｃｈｎｏｌｏｇｙ
　

　 　 综合以上分析判断， 本文确定新一代人工智能

技术的发展生命周期阶段， 如表 ９ 所示。
１） 萌芽期： 新一代人工智能技术在 ２０１４ 年前

处于萌芽期， 主要集中于理论和基础研究的探索。
此时， 尽管已有少量研究和应用， 但整体上未受到

广泛关注， 尚未在学术界和产业界形成系统化
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表 ９　 新一代人工智能技术生命周期阶段

Ｔａｂ􀆰 ９　 Ｌｉｆｅｃｙｃｌｅ Ｓｔａｇｅｓ ｏｆ Ｎｅｘｔ－Ｇｅｎｅｒａｔｉｏｎ ＡＩ Ｔｅｃｈｎｏｌｏｇｙ

萌芽期
期望

膨胀期
转折期

稳步

上升期
成熟期

２０１４ 年

及以前

２０１５—
２０１７ 年

２０１８—
２０２２ 年

２０２３ 年

至今
／

的发展框架或商业模式。 在这一阶段， 虽然神经网

络和机器学习算法的概念已经存在， 但由于计算能

力和数据资源的限制， 这些技术的实际应用依然十

分有限。 同时， 生成式对抗网络（ＧＡＮ）的基础理

论逐渐形成， 为后来的生成式人工智能发展奠定了

坚实的理论基础［３０］。 早期的智能机器人技术也在

实验室环境中进行了初步的探索， 但尚未达到广泛

应用的程度。 在此阶段， 相关的政策资助也较为薄

弱， 美国于 ２０１３ 年率先启动 “通过推动创新型神

经技术开展大脑研究” （Ｂｒａｉｎ Ｒｅｓｅａｒｃｈ Ｔｈｒｏｕｇｈ Ａｄ⁃
ｖａｎｃｉｎｇ Ｉｎｎｏｖａｔｉｖｅ ＮｅｕｒｏＴｅｃｈｎｏｌｏｇｉｅｓ） 的计划（简称

“脑计划”） ［３１］， 旨在探索人类大脑的工作机制等，
脑科学的新发现为深入揭示人类大脑的工作机制提

供了重要突破， 成为推动人工智能发展的全新动力，
并为下一代人工智能技术的研发奠定了理论基础。

２） 期望膨胀期： 自 ２０１５ 年起， 在各国（地区）
政府出台的人工智能战略规划的强力支持下， 新一

代人工智能技术步入期望膨胀期。 在这一阶段， 新

一代人工智能技术引起了人们的广泛关注和热情。
一方面， 随着技术潜力的逐步显现， 政府开始加大

政策支持力度， 大量的研究机构、 高校和企业在政

策的支持下也开始投入资金和人力资源进行新一代

人工智能相关的研究和开发。 ２０１５ 年 １ 月 ２３ 日， 日

本政府公布了 《机器人新战略》， 提出 “迈向世界领

先的机器人新时代” 的目标［３２］， 强调机器人技术的

前沿发展； ２０１６ 年， 美国发布 《美国国家人工智

能研究与发展战略计划》， 旨在产生新的人工智能

知识和技术， 为社会提供积极效益［３３］； 同年， 中

国发布的 “十三五” 国家科技创新规划纲要也将

“脑科学与类脑研究” 列为 “科技创新 ２０３０———重

大项目”， 旨在抢占脑科学前沿研究制高点［３４］。 此

外， 欧盟、 英国等国家（地区）也颁布了一系列政

策推动人工智能的创新发展［３５－３６］。 从图 ４ 中可以

看出， 这个时间段内的研究人员、 研究机构以及研

究成果相较前一阶段有明显增长。 另一方面， 世界

科技巨头在人工智能领域的突破性进展和应用开始

出现， 引发了人们对于人工智能技术未来发展的无

限遐想和期待。 ２０１６ 年， 谷歌发布了其开源的自动

图像描述系统 “Ｓｈｏｗ ａｎｄ Ｔｅｌｌ”， 能够结合场景生成

精准的图像描述； 在无人驾驶领域， 谷歌以技术为

核心， 聚焦基础技术探索和人工智能关键技术的研

发。 微软于同年发布了人工智能机器人第四代微软

小冰， 并成立了微软人工智能与研究事业部。 ２０１６
年， 中国科技企业（如百度、 腾讯等）也相继成立

人工智能实验室用于人工智能前沿领域的研究［３７］。
在技术发展上， ２０１７ 年， Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ 模型的提出开

创了自然语言处理领域的新纪元， 极大地推动了大

模型的发展［３８］。 此外， ＡｌｐｈａＧｏ 在复杂博弈中的成

功展示了人工智能在解决高复杂度问题上的潜力［３９］，
更是将人们对人工智能的期望推向前所未有的高度。
这一时期， 生成对抗网络的应用开始扩展至图像生

成和其他领域。
３） 转折期： ２０１８—２０２２ 年为新一代人工智能

技术发展转折期， 在这段时间内， 新一代人工智能

技术虽然取得了一些重要的进展（如深度学习技术

的崛起、 大语言模型的普及应用）， 但同时也暴露出

了一些困难和挑战（如算法的局限性、 数据隐私和

安全等问题）， 人们开始重新审视新一代人工智能

技术的应用， 企业与市场也开始评估技术的可发展

性， 并思考如何突破技术瓶颈。 ２０１８ 年， ＯｐｅｎＡＩ 发
布预训练语言模型 ＧＰＴ１􀆰 ０［４０］， 其通过无监督学习

的方式， 使得对大规模文本数据的学习成为可能， 但

模型在理解和准确回答问题方面还存在一些限制， 随

后， ＯｐｅｎＡＩ 分别在 ２０１９ 年与 ２０２０ 年公布了 ＧＰＴ－２
与 ＧＰＴ－３， 经过优化与更大规模训练的模型在语

言生成和理解方面取得了很大的进步， 但也引发了

人们对模型滥用、 伦理安全和资源消耗的关注［４１］。
在此阶段， 企业与市场也开始评估新一代人工智能

技术的可发展性， 热度有所减退， 市场规模增速放

缓［４２］， 中国人工智能的企业成立数量及融资情况

在这一阶段均有所降低［４３］。 ２０２２ 年， ＯｐｅｎＡＩ 进一

步突破技术瓶颈， 推出 ＣｈａｔＧＰＴ， 人们对新一代人

工智能技术的应用有了新的认识， 产品两个月内的

活跃用户就达到了 １ 亿［４４］。 这一阶段， 生成式人工
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智能的应用扩展至图像生成和音乐创作等领域， 如

ＤＡＬＬ－Ｅ 模型的出现［４５］， 智能机器人技术在工业和

服务领域的应用也在不断深化。
４） 稳步上升期： 自 ２０２３ 年起， 新一代人工智

能技术进入稳步上升期， 逐渐走出了转折期带来的

困境， 应用逐渐成熟并扩展至更多领域。 大模型和

生成式人工智能在内容创作、 医疗诊断等方面展现

出更广泛的应用前景， 进一步推动了科学研究和产

业创新［４６］。 智能机器人在更多复杂场景中得到部署，
特别是在医疗、 农业和物流等领域， 展示出更高的

自主性和适应性。 随着多模态技术的不断发展， 人

工智能模型在智能家居和智慧城市领域的应用前景

广阔， 在自动驾驶和工业制造领域也展现出较强的

应用前景［４７］。 同时， 人们也更加关注政策与伦理方

面的考量， 欧盟于 ２０２４ 年发布 《人工智能法案》［４８］，
实施对人工智能系统进行分类监管， 强调积极迎接

数据依赖与局限、 伦理与安全等挑战。
３􀆰 ４　 识别结果的验证

为了验证本文构建的生命周期模型的科学性与

准确性， 本研究选择技术生命周期中常用的 Ｓ 曲线

模型进行结果对比。 Ｓ 曲线是一种经典的技术发展

曲线， 其通过 Ｌｏｇｉｓｔｉｃ 模型进行曲线拟合， 将技术

生命周期划分为 ４ 个阶段： 萌芽期、 成长期、 成熟

期和衰退期， 表 １０ 为 Ｓ 曲线各阶段的特征值， 其

中， Ｋ 代表 Ｙ 的最大值， 反映了技术发展的潜在

极限。 考虑到颠覆性技术的发展不一定按照传统的

线性路径， 研究进一步选用 “反向 Ｓ 曲线” 进行

拟合并对结果进行补充对比。 反向 Ｓ 曲线通常用折

线图表示， 其中横轴表示专利申请量， 纵轴表示专

利权人数（或发明人数）， 通过描绘不同时间阶段

下的曲线状态与通用曲线图进行对比， 从而识别技

术所处的发展阶段。

表 １０　 Ｌｏｇｉｓｔｉｃ 各阶段特征值

Ｔａｂ􀆰 １０　 Ｖａｌｕｅｓ ｆｏｒ Ｅａｃｈ Ｓｔａｇｅ ｏｆ ｔｈｅ Ｌｏｇｉｓｔｉｃ Ｃｙｃｌｅ

模型名称 萌芽期 成长期 成熟期 衰退期

Ｌｏｇｉｓｔｉｃ ０～１０％Ｋ
１０％Ｋ～
５０％Ｋ

５０％Ｋ～
９０％Ｋ

９０％Ｋ～

研究将新一代人工智能技术的专利累计数据导

入 Ｌｏｇｌｅｔ Ｌａｂ４ 软件中， 并使用 Ｌｏｇｉｓｔｉｃ 模型对人工

智能技术专利增长数据进行拟合， Ｓ 曲线的拟合结

果如图 ６ 所示。 结果显示， 模型的拟合优度 Ｒ２ 值

为 ０􀆰 ９４８， 表明 Ｌｏｇｉｓｔｉｃ 模型对专利增长数据的拟合

效果较好， 能够反映新一代人工智能技术的发展趋

势。 研究进一步使用历年来新一代人工智能技术的

专利申请量与专利发明人数量构建反向 Ｓ 曲线， 结

果如图 ７ 所示。

图 ６　 新一代人工智能技术的 Ｓ 曲线结果

Ｆｉｇ􀆰 ６　 Ｓ－ｃｕｒｖｅ Ｒｅｓｕｌｔｓ ｆｏｒ Ｎｅｘｔ－Ｇｅｎｅｒａｔｉｏｎ ＡＩ Ｔｅｃｈｎｏｌｏｇｉｅｓ
　

图 ７　 新一代人工智能技术的反向 Ｓ 曲线结果

Ｆｉｇ􀆰 ７　 Ｉｎｖｅｒｓｅ Ｓ－ｃｕｒｖｅ Ｒｅｓｕｌｔｓ ｆｏｒ Ｎｅｘｔ－Ｇｅｎｅｒａｔｉｏｎ
ＡＩ Ｔｅｃｈｎｏｌｏｇｉｅｓ

　

根据 Ｓ 曲线的拟合结果， 新一代人工智能技术

在 ２０１９ 年前处于萌芽期， ２０２０—２０２６ 年进入成长

期， 模型预测该技术将于 ２０２７ 年步入成熟期。 然

而， 进一步分析多源数据（包括学术论文、 技术专

利和用户期望数据的变化趋势）显示， 新一代人工

智能技术发展的周期阶段比 Ｓ 曲线拟合结果所揭示

得更加复杂。 从图 ５ 可以看出， 自 ２０１５ 年起， 与新

一代人工智能技术相关的论文作者数量和专利发明
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人数量都显示出明显的增长趋势， 表明该技术的第

一个发展转折点可能早于 ２０１９ 年。 尤其是 ２０２２ 年，
该领域的专利数量、 专利发明人及申请人数量出现

了显著的波动， 并不完全符合 Ｓ 曲线中的持续上升

趋势。
根据反向 Ｓ 曲线的拟合结果， 新一代人工智能

技术在 ２０２０ 年前处于成长期， ２０２２ 年后发展迈入

新的阶段， 这一关键转折点的识别与本研究构建的

模型识别结果一致。 然而， 图 ７ 中也显示， 反向 Ｓ
曲线对技术发展初期的识别并不十分清晰， 单纯依

赖曲线的变化趋势难以准确捕捉技术发展阶段的变

化。 同时， 技术发展中后期的演变趋势也不完全符

合反向 Ｓ 曲线的典型模式。 此外， Ｇａｒｔｎｅｒ Ｈｙｐｅ Ｃｙ⁃
ｃｌｅ ｆｏｒ ＡＩ 显示， 新一代人工智能技术的子技术中，
智能机器人技术、 大模型的基础技术： 自然语言处

理技术以及深度学习技术在 ２０１７ 年时已处于期望

膨胀期［４９］， 大模型的基础技术在 ２０２２ 年时处于发

展转折期［５０］。 这些数据表明， 传统的 Ｓ 曲线模型

与反向 Ｓ 曲线模型在捕捉技术早期阶段和动态变化

方面可能存在一定局限性。 相比之下， 本文基于

Ｇａｒｔｎｅｒ 曲线构建的生命周期模型能够更敏感地识

别新一代人工智能技术发展的早期阶段特征。
综合以上分析， 本文验证了基于 Ｇａｒｔｎｅｒ 曲线

的生命周期模型在识别颠覆性技术发展动态方面的

优越性， 尤其是在识别技术发展的早期转折点和关

键阶段方面具有更高的准确性和敏感性。

４　 结　 论

颠覆性技术具有极大的创新性、 颠覆性和影响

力， 往往具有重新定义行业竞争格局和发展路径的

能力， 因此， 识别和理解颠覆性技术的生命周期阶

段， 对国家（地区）和企业的技术投资决策、 战略规

划以及政策制定具有至关重要的意义。 然而， 颠覆

性技术的生命周期往往偏离传统的线性发展模式，
呈现出复杂且多变的演化过程， 传统的技术生命周

期刻画方法， 如 Ｓ 曲线模型、 专利计量法等， 往往

难以准确捕捉颠覆性技术的动态发展过程。
本研究通过构建基于 Ｇａｒｔｎｅｒ 曲线的生命周期

识别方法， 使用机器学习技术成功地识别了颠覆性

技术的生命周期阶段特征， 并且在新一代人工智能

技术的实证检验中验证了该方法的有效性和准确性。

研究结果表明， 相比于传统的 Ｓ 曲线模型， 该方法

在识别技术早期发展阶段的变动和趋势方面表现出

更高的敏感性和准确性。 从理论意义而言， 本研究

创新性地将 Ｇａｒｔｎｅｒ 曲线引入颠覆性技术生命周期

的识别研究， 并结合论文、 专利、 用户三维数据，
构建了系统的技术发展特征测度体系， 为颠覆性技

术的动态演化特征研究提供了新的视角； 此外， 研

究系统地揭示了 Ｇａｒｔｎｅｒ 曲线与传统生命周期模型

的差异及适用场景， 为颠覆性技术生命周期的理论

研究提供了重要补充， 并验证了用户期望在技术识

别中的重要作用， 为后续技术生命周期的相关研究

奠定了基础。 在实践价值方面， 本研究所提出的方

法能够为技术管理部门、 政策制定者和企业更精准

地识别颠覆性技术的生命周期阶段提供支持， 从而

优化研发资源分配、 政策设计及市场战略布局， 特

别是在人工智能等快速发展的技术领域具有较强的

指导作用。
然而， 本研究也存在进一步优化的空间。 首先，

研究选取了 Ｇａｒｔｎｅｒ 曲线中生命周期阶段较为完整

的 ７ 项代表性颠覆性技术用于模型训练， 较好地捕

捉了技术各阶段的特征。 但是， 由于技术成熟期阶

段的特征样本较少， 可能会导致模型在该阶段的识

别精确性受限， 影响模型的准确性。 未来的研究可

以通过丰富训练数据， 尤其是成熟阶段的样本量，
进一步增强模型对生命周期后期特征的学习能力和

预测准确性。 此外， 当前模型在各阶段特征值的训

练中缺乏对时间序列动态变化的考虑， 这可能导致

部分阶段的识别不够准确。 颠覆性技术的演化阶段

较为复杂， 往往需要结合时间序列的变化定位发展

阶段， 未来可以通过结合动态数据建模， 采用优化

的机器学习方法（如时序模型或动态分类器）， 将

时间序列维度融入特征分析中， 以提升对技术生命

周期阶段的精细化识别能力。
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