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摘要：[ 目的 / 意义 ] 基于生成式人工智能预见未来技术需求，为加快未来产业布局，实现产业升级，构筑竞争新优势

提供参考。[ 方法 / 过程 ] 提出基于生成式人工智能的技术需求预见方法，以新能源汽车领域为例，基于技术需求弱信

号感知，选取电机技术、电池技术、安全技术和智能技术 4 个技术领域进行任务设计，通过生成式人工智能大模型执行

任务，运用检索增强技术优化初始模型，并结合行业专家经验评估模型生成内容的正确性和新颖性。[ 局限 ] 所提出的

模型在技术内容生成的合理性和逻辑性上有所欠缺。[ 结果 / 结论 ] 研究结果显示，优化后的 ChatGLM3-6B 在正确理解

任务的基础上，生成 4 个领域的技术内容新颖程度分别达到了 0.79、0.72、0.88 和 0.93。提出的技术需求预见方法，能

生成新颖且合理的技术需求内容。
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Abstract: [Objective/Significance] To provide references for accelerating future industrial layout, achieving industrial upgrading, 

and building competitive new advantages based on the foresight of future technological demands using generative artificial 

intelligence. [Methods/Processes] This study proposes a method for predicting technological demands based on generative 

artificial intelligence. Taking the field of new energy vehicles as an example, four technological domains including motor 

technology, battery technology, safety technology, and intelligent technology were selected based on weak signal perception of 

technological demands. Task design was conducted, and a generative artificial intelligence large model was employed to execute 

tasks. Retrieval-enhanced techniques were applied to optimize the initial model, and the correctness and novelty of the generated 

content were evaluated by industry experts’ experience. [Limitations] The model exhibits some shortcomings in the rationality 

and logical consistency of the generated technical content. [Results/Conclusions] The research results show that the optimized 

ChatGLM3-6B, based on the correct understanding of the task, achieved novelty scores of 0.79, 0.72, 0.88, and 0.93 in the 

generation of technical content across four fields. The proposed method for forecasting technological requirements is capable of 

generating novel and reasonable technical requirement content.

Keywords: Generative Artificial Intelligence; Technological Demand; Demand Perception; Retrieval Enhancement; Scientific 

and Technological Intelligence

引言

在科技飞速发展的当下，技术需求的精准

感知与捕捉对于实现技术与市场的有效对接至

关重要。这不仅要求需求方敏锐洞察显性技术

趋势，更加强调提前捕捉前瞻性的、具有不确

定性的技术弱信号，这些弱信号代表了未来发

展的新生力量和关键走向，弱信号的早期识别

对于优化资源配置、揭示发展规律、聚焦前沿

热点等具有不可替代的先导作用 [1]。预先洞察

并精准捕捉这些颠覆性技术，不仅能发现技术

需求缺口，也能为相关主体优化结构、调整政

策和完善自身提供有力参考，从而确保在技术

竞争中占据先机 [2]。因此如何精准预见未来技

术需求是本文重点关注的命题。

基于此，本文提出了一种基于生成式人工

智能（Generative AI，GAI）的未来技术需求预

见方案。该方案基于已有大模型进行优化，利

用生成式人工智能的技术优势，结合技术需求

弱信号感知、技术供需匹配以及技术行业发展

现状等多维度数据，通过检索增强的方式优化

模型生成内容，辅以专家决策，实现对未来技

术需求的精准预见。同时，本方案在输入上注

重信息源的弱信号特征，在处理中融入专业领

域知识，在输出上使人更易理解和接受，使得

预测结果更加贴近实际、更具指导意义，实现

了对传统基于趋势预测方法的有力补充。

1　相关研究

1.1　技术需求感知

技术需求感知在早期主要依赖于专家的主

观认知，通过调查分析专家对技术领域的主观
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感受，从而实现对技术未来发展的前瞻性预见 [3]。

基于专家经验的调查方法主要有德尔菲法和情

景分析法等，其中德尔菲法早在 20 世纪就已被

韩国、日本和德国广泛应用于技术预见活动 [4]。

该类方法过度重视主观感受，使得技术预见的

准确性和可靠性偏低。因此，学者们在专家经

验的基础上，将技术环境作为重要影响因素，

以降低主观性对技术预见的影响。如张冬梅等 [5]

提出将德尔菲法与技术环境监测法相结合，通

过对技术环境的扫描和监测发现潜在的微弱信

号，进而判断技术的发展趋势；王知津等 [6] 在

运用情景分析法时，首先选中 10 个技术发展

的关键因素，然后通过专家调查获得关键因素

的影响程度，确定 3 个技术发展情景，并根据

具体情景对技术未来发展做出预测。

上述研究方法虽能利用现实数据感知技术

需求，但其在指导技术发展方向时，缺乏对技

术内容层面的实质性创新和技术转移关系的系

统性研究与定量化分析 [7]。一方面源于其在处

理技术内容的深度和广度上的不足 [8]，仅仅停

留在数据分析和趋势预测层面，未能深入探

索技术本身的创新潜力。另一方面，受限于

研究数据源的单一化，无法在综合考虑各方

面情况下对技术的发展情况进行表征 [9]，导

致其无法有效预见未来技术需求。因此，为

实现对未来技术需求的精准预见，需进一步

完善研究方法，特别是在技术方法创新和技

术需求处理流程的优化方面还需进行更为深

入的研究。

1.2　新能源汽车技术需求预见

新能源汽车技术属于新兴前沿科技，代表

着汽车技术未来发展方向 [10]。早在“八五”期间，

国家计委便在国家重点科技攻关计划中安排了

“电动汽车关键技术研究”攻关项目，该项目

的实施得益于钱学森院士提出的“我国汽车工

业应跳过用汽油柴油阶段，直接进入减少环境

污染的新能源阶段”建议，该想法的提出是

基于对石油危机的担心。因此对微弱信号的

捕捉是新能源汽车行业发展的关键点，我国

新能源汽车产业目前的蓬勃发展也正是凭借

其对未来关键核心技术的准确预判，从根本

上改变了汽车产业的未来发展格局，实现了

国家新兴产业的技术追赶，缩小了与行业领先

者的技术差距 [11]。如桂美增等 [12] 提出基于深度

学习的链接预测模型，识别新能源汽车领域的

潜在技术主题。方曦等 [13] 则基于生命周期和国

际专利分类号对国内外新能源汽车技术进行预

测分析。

上述对新能源汽车技术的研究虽然取得了

一定的进展，从多方面识别其发展态势和关键

技术，但鲜有将生成式人工智能应用于新能源

汽车技术需求分析中，未能充分发挥生成式人

工智能在数据驱动下的预测能力，缺少对技术

深层次规律的理解。同时，现有研究大多局限

于对新能源汽车技术现状的描述性分析，缺乏

对技术发展的预见性研究，未能前瞻性地把握

新能源汽车技术的未来发展方向和潜在挑战，

制约了新能源汽车技术的创新性发展。

2　研究设计

本文将生成式人工智能引入技术需求感知

中，结合弱信号环境下的技术需求特点，实现

doi:10.3772/j.issn.2095-915x.2025.05.009
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对未来技术需求的预见。生成式人工智能赋能

技术需求预见的研究过程主要分为任务设计、

模型选取、检索增强和结果评估 4 个步骤，如

图 1 所示。

2.1　任务设计

为了清晰准确地预见未来技术需求，本研

究在任务设计时，将技术需求弱信号与技术发

展趋势作为导向，把技术需求本身作为技术知

识内容，同时以技术供需信息作为补充，构建

针对特定技术领域的数据库。依照余辉等 [14-15]

对新能源汽车领域技术需求识别和热点分析的

研究结论，以及国务院办公厅印发的《新能源

汽车产业发展规划（2021—2035 年）》[16] 中核

心发展技术攻关，可以发现电机技术、电池技术、

安全技术和智能技术 4 个技术在其中占据重要

的地位。因此，本研究从电机技术、电池技术、

安全技术和智能技术 4 个技术领域进行任务设

计，共计 16 个任务。任务描述如表 1 所示。

Step1：任务设计

国家政策

科技文献

技术领域确定

电机技术

电池技术

安全技术

智能技术

任务描述

提示策略

Step2：模型选取

Gpt-3.5-Turbo

ChatGLM3-6B

Step3：检索增强

用户输入

技术知识库

提示模板 模型输出

知识向量化

Step4：结果评估

技术内容 专家评价

正确性

新颖性

权重计算

结果讨论

图 1　研究设计图

表 1　任务描述表
技术领域 任务编号 任务描述

电机
技术

1 新能源汽车对驱动电机及其控制系统的性能需求

2 目前新能源汽车用电机存在的不足及未来的技术发展方向

3 新能源汽车电机及其控制系统的维护和检修工作

4 新能源汽车永磁同步电机的优化策略及实施办法

电池
技术

5 “双碳”背景下，电池技术迭代频繁，如何制定正确的技术路线

6 钠离子电池与锂离子电池在新能源汽车中性能优劣势及发展趋势

7 未来新能源汽车作为重要的储能介质，如何提升电池充放电性能

8 从电池原材料的角度，提出能够降低电池成本的办法

安全
技术

9 新能源汽车电池面临哪些安全问题，未来需要怎么样的安全规范

10 在发生碰撞事故时，如何全面检测新能源汽车出现的安全隐患

11 新能源汽车应当如何设计安全防范和预警系统以应对极端环境

12 新能源汽车广泛使用智能技术，如何有效防止个人信息泄露

智能
技术

13 未来新能源汽车驾驶自动化面临哪些机遇和挑战

14 在深度学习算法不断迭代下，车载 AI 芯片该做出哪些应对

15 在新能源汽车数量持续增长下，如何协调汽车与楼宇的车网互动

16 生成式人工智能如何推动新能源汽车智能化发展

RESEARCH ON TECHNOLOGICAL DEMANDS FORECASTING METHODS BASED ON GENERATIVE ARTIFICIAL INTELLIGENCE:
A CASE STUDY OF NEW ENERGY VEHICLE TECHNOLOGY
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2.2　模型选取

在模型的选择上，本文综合模型的能力、

热度和影响力分别选取国内外生成式大模型作

为研究过程中的分析模型。OpenAI 使用有监

督微调得到了 text-davinci-002，接着以强化学

习方式依据人类反馈（Reinforcement Learning 

from Human Feedback，RLHF）对其优化得到

text-davinci-003，并在此基础上优化聊天功能

得到 Gpt-3.5-Turbo[17]。ChatGPT 作为热度增长

最快的应用程序，具有强大的内容生成能力，

是生成式人工智能技术的典型代表，其内核为

Gpt-3.5-Turbo。因此选择 Gpt-3.5-Turbo 作为国

外模型代表。ChatGLM3-6B 是智谱 AI 和清华

大学联合发布的国内开源大语言模型，训练时

使用大量中文语料，具有高性能、部署门槛低

等特点，受到国内广泛关注。因此选择 Chat-

GLM3-6B 作为国内模型代表。

2.3　检索增强

本文使用 LangChain 技术作为 RAG 技术，

具体实现过程分为 3 个步骤：第一步，基于任

务设计中涉及的技术领域构建技术知识库；第

二步，将用户输入信息向量化并在技术知识库

中检索，找出最相关的前 10 个知识语料，并从

技术知识库中匹配出对应知识语料的上下文文

本；第三步，将知识语料和上下文文本作为额

外信息与用户输入一起嵌入到提示模板中，实

现对用户输入的内容增强，以便模型生成相关

技术内容。

2.4　结果评估

由于生成式人工智能内容生成的随机性

和不可预测性，因此本研究采用德尔菲法评

估模型的生成内容。本文拟邀请武汉理工大

学汽车工程学院 10 位专任教师以及三一重卡

事业部 10 位一线工程师共 20 位专家参与评

估，并最终选取参与评估人员为 8 位专任教

师和 8 位一线工程师，对结果正确性和新颖

性开展评估。在问卷调查原则的基础上，将

评估过程分为两个步骤：第一步，结合技术

领域的知识特点设置问答匹配程度和回答内

容的正确程度 2 个评价指标，综合这些指标

衡量生成内容的正确程度；第二步，在技术

内容正确率评估的基础上，设置回答内容的

意外程度和对决策支持的有用程度 2 个指标

来进一步衡量生成内容的新颖程度。具体调

查内容和评估指标分为以下几点：

（1）您在本次任务中输入的技术内容是 ?

（2）您认为模型生成的内容是否与提示任

务相匹配 ?

A. 非常匹配  B. 匹配  C. 一般  D. 不匹配  

E. 非常不匹配

（3）您认为模型生成的内容是否正确 ?

A. 非常正确  B. 正确  C. 一般  D. 不正确  

E. 非常不正确

（4）您对模型生成的内容是否感到“意

外”?

A. 非常意外  B. 意外  C. 一般  D. 不意外  

E. 非常不意外

（5）您认为模型生成的内容对决策支持是

否有用 ?

A. 非常有用  B. 有用  C. 一般  D. 没用  E. 非

常没用

依据技术内容衡量指标，对模型生成内容

doi:10.3772/j.issn.2095-915x.2025.05.009
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的正确程度和新颖程度进一步细分。首先按照

指标将模型生成内容分为不正确、正确不新颖

和正确且新颖 3 种类型，评估结果类型及策略

如表 2 所示。

表 2　评估类型及策略表
条件 类别 F1 类别 F2 类别 F3 类别 F4

指标（2）－匹配程度 γ1 A/B/C A/B/C A/B/C D/E

指标（3）－正确程度 γ2 A/B/C A/B/C D/E A/B/C/D/E

指标（4）－意外程度 γ3 A/B C/D/E A/B/C/D/E A/B/C/D/E

指标（5）－有用程度 γ4 A/B/C A/B/C/D/E D/E A/B/C/D/E

评估结果 正确且新颖 正确不新颖 不正确

其次，将条件中的指标按照程度赋值为 [5, 

4, 3, 2, 1]，表示每种指标衡量程度由强到弱的

得分。接着对正确不新颖和正确且新颖两种类

型按照程度和权重综合计算最终分数 ωi，用以

衡量模型生成的技术需求内容质量。在计算过

程中，本研究通过计算权重 λi1 和 λi2，设置无倾

向、重视新颖性和重视正确性等 3 种内容倾向，

如表 3 所示。

表 3  三种倾向权重表
序号 i 正确程度权重：新颖程度权重 内容倾向

① λ11:λ12=1 无倾向

② λ21:λ22=0.5 重视新颖性

③ λ31:λ32=2 重视正确性

权重选取后，结合条件指标值计算内容质

量得分 ωi，ωi 计算方法如公式（1）所示。

� � � � � � �i i i� �� �1 1 2 2 3 4* ( ) * ( )       （1）

3　实验分析与讨论

3.1　数据准备及实验参数设置

依据本文任务设计的过程，从技术领域中

的技术需求弱信号和发展趋势出发，考虑技术

需求特点和供需关系，以“弱信号”“趋势”

结合“永磁同步电机”“电池储能”等具体技

术为检索依据，分别筛选出与每种技术领域相

关的新闻、论文以及行业报告等共 20 篇，四种

技术类型共 80 篇作为技术知识构建的源数据。

然后将这些数据根据既定的大小分块并向量化，

存入向量数据库，供任务执行时检索。

3.2　内容生成结果评估

3.2.1　不同模型间对比

在不同模型的对比过程中，先对收集的评

估结果进行整理，然后根据匹配程度和正确程

度对初始模型内容生成的正确率进行评估，如

图 2 所示。
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图 2　初始模型正确程度对比图

从图 2 中可以看出，两种初始模型在对不

同技术领域任务的理解上均取得了不错的效
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果。在执行电机和电池等具体技术内容生成任

务时，国内模型 ChatGLM3-6B 表现出更加优秀

的性能；而在执行安全和智能等宏观抽象任务

时，国外模型 Gpt-3.5-Turbo 能够生成更加可靠

的内容。由于本研究将技术需求弱信号和发展

趋势作为技术需求预见的出发点，因而对于“不

确定的”技术需求，还需要进一步衡量模型生

成技术内容的意外程度和有用程度来评估技术

内容的新颖程度。模型的内容生成受到许多复

杂因素的影响，如“temperature”用于设置模

型生成内容的随机性，其值越高，模型生成内

容的随机性越强，表现出来的创造性越强；相

反，当其值趋近于 0 时，模型生成的内容重复

程度就越高，越容易被确定。因此为了降低无

关因素的影响，本文在进行实验前将多个模型

的“temperature”值均设置为 1，技术内容的新

颖程度如图 3 所示。
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图 3　初始模型新颖程度对比图

由图 3 可知，国内模型 ChatGLM3-6B 在多

个技术领域任务中表现出的新颖程度均高于国

外模型 Gpt-3.5-Turbo，且在不同的技术领域中

新颖程度差异较小。而 Gpt-3.5-Turbo 在安全和

智能技术领域中内容的新颖程度明显高于电机

和电池，这表明其更像是一种通识知识库，专

业性较弱。

3.2.2　优化前后对比

本文使用前期构建的技术知识库，通过

RAG 技术提升模型对技术知识内容的理解能

力，达到模型优化的目的。正确程度前后对比

如图 4 所示。
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图 4　优化前后模型正确程度对比图

由图 4 可知，优化后的 ChatGLM3-6B 与

初始模型相比，在四种技术领域内容的理解层

面整体上均略有提升（除了电池技术有小幅下

降）。因而在处理复杂问题时，使用相关的知

识语料作为优化策略能使模型更好地理解任

务，不仅能够提高模型执行任务的速度和精度，

还能提升模型内容生成的能力。在提供相关领

域技术知识语料的前提下，模型生成的内容更

加具体，并具有较强的可读性，能够围绕任务

描述从语料中找出相关技术内容作为补充，提

升模型的创新能力。优化前后的模型新颖程度

如图 5 所示。
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图 5　优化前后模型新颖程度对比图

由图 5 可知，与初始模型相比，优化后的

doi:10.3772/j.issn.2095-915x.2025.05.009



基于生成式人工智能的技术需求预见方法研究——以新能源汽车技术为例 

TECHNOLOGY INTELLIGENCE ENGINEERING

2025 年·第 11 卷·第 5 期
103

模型在多个技术领域的生成内容的新颖程度均

有较大提升，在安全和智能技术领域表现得尤

为突出，这可能与近年来对新能源汽车安全性

和智能化的重视程度有关，所获得的知识语料

具有大量丰富的实时内容。而对于电机和电池

技术，由于成本较高且技术难度较大，所以在

技术需求预见中生成的技术内容与原有内容重

复率高，因而未能表现出较高的新颖程度。同

时也表明在新兴技术领域中，模型结合丰富的

知识语料能够显现出更强大的创造能力，为新

兴技术的发展提供指导。

3.3　技术需求预见结果分析

本文对优化后的 ChatGLM3-6B 模型生成的

技术内容进行质量评估。依据研究中的技术内

容质量衡量方法，按照 3 种倾向性计算技术内

容的质量得分，取同一任务分数的均值作为该

任务质量衡量的最终分数。计算结果如表4所示。

从表 4 中可以得出，任务 4、7、11 和 15

在其技术领域下的技术内容质量得分最高。总

体上看，这些任务较为具体且指出了当下发展

环境面临的问题，同时在技术知识库的补充下，

具备更加丰富的上下文，因而更容易被模型理

解，从而生成高质量技术内容。

表 4　技术内容质量最终得分

技术领域
任务

编号
无倾向 重视正确性 重视新颖性

电机技术

1 24.75 24.83 24.67

2 26.00 26.00 26.00

3 27.00 27.44 26.56

4 27.38 27.63 27.13

电池技术

5 25.50 25.71 25.29

6 25.50 25.67 25.33

7 26.50 26.67 26.33

8 23.40 23.80 23.00

安全技术

9 27.75 28.17 27.33

10 25.07 25.14 25.00

11 28.50 28.63 28.38

12 27.30 27.60 27.00

智能技术

13 27.00 27.33 26.67

14 28.00 28.00 28.00

15 28.50 28.75 28.25

16 26.50 26.50 26.50

注：表中加粗部分为此类任务中最高分值

3.4　技术需求预见内容验证分析

分析技术需求预见结果发现，检索增强优

化后，模型在既定的电机技术、电池技术、安

全技术和智能技术 4 个领域任务中的新颖性均

有显著提升。本文以技术研发投入为例，进一

步分析4个技术领域的研发投入以及投入策略。

模型生成内容示例如图 6 所示。

回复：1.电池技术：电动化基石。全球动力电池产能2025年将超

3TWh（BNEF），结构性过剩风险显现。2.电机技术：效率竞争关键，但

创新趋缓。碳化硅器件渗透率将从2023年15%提升至2030年60%。3.安
全技术：法规刚需。使用硫化物电解质的固态电池，热失控温度提升至 
450℃。4.智能技术：高增长赛道域。信息技术与电控技术的深度融合

显著提升了汽车内部系统的运行效率，增强了其稳定性与高效性。

检索增强优化的
ChatGLM3-6B

说明：你是一名新能源汽车企业的一线汽车工程师，请根据下面问题描

述，给出专业性的回复，要求尽可能有条理并且详细。

问题：目前电机、电池、安全和智能技术哪个领域更值得投入？

图 6　生成式人工智能技术预见结果分析图
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图 6 展示了本文的整体实验过程。模型展

示了电池、电机、安全和智能技术的代表性企

业及研发投入占比，并详细标注了投入年份、

部门和技术细节。从生成的技术内容可以看出，

模型能够从外部知识库中搜索到与用户输入提

示相匹配的技术内容，提供相应的客观数据。

从模型生成内容中发现，电池技术是基础，电

机技术创新难度较大，安全技术是法律要求，

智能技术是未来新兴技术领域。通过查询知识

库数据对比验证发现，模型提供的数据较为准

确，符合上下文语境，未出现幻觉。结合技术

需求预见结果证明，本研究构建的模型能够服

务于未来技术需求预见工作，为政策制定提供

依据。

3.5　实验结果讨论

由实验结果可知，本模型在处理预见性任

务的过程中，能够正确理解多领域任务，并生

成具有一定前瞻性的技术内容。同时，依据表

6 中不同任务的技术内容质量得分，模型在处

理不同任务时存在较大差异，受到任务类型、

任务描述方式以及技术知识库内容等多种因素

影响，尤其在上下文丰富和问题领域聚焦的任

务中表现出更优越的性能。此外，在同一任务中，

3 种不同倾向的技术内容质量得分并无明显差

异，即不存在极端倾向影响结果的情况，表明

结果具有客观性，模型稳定性较强。

研究结果表明，通用大模型在融入相关领

域技术知识后，能够生成有效的技术需求内容，

生成的内容在正确性和新颖性上较原模型有较

大提升。通过进一步分析发现，生成式大模型

在执行技术需求预见任务时，基本能够理解输

入提示并输出较为正确的技术需求内容，但整

体上缺乏创新；而优化后的模型不仅有较高的

正确性，而且输出的内容更加新颖，符合技术

需求未来的发展趋势。基于专家的反馈证实了

本研究方法的可行性，能够为未来技术需求预

见提供参考。

4　结论与展望

本文基于生成式人工智能技术，对现有模

型进行优化，提出了技术需求预见方法。通过

模型评估，验证了本文提出的优化模型在技术

需求预见中的优势。在实际应用中，将生成式

大模型与专家经验相结合，能够不断优化模型，

提高技术预见的准确性，从而实现对未来技术

需求的高效预见。

与此同时，本研究使用 RAG 技术优化模型

时需要构建技术知识库，技术知识库对源数据

质量有较高的要求。此外，模型在解读问题和

生成内容中得到了专家的认可，但仍然存在不

能够全面条理地回答问题、内容上缺乏逻辑性

以及专业性薄弱等问题，未来需要使用更多的

专业性数据学习迭代，实现高质量的技术需求

预见。
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