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智能农业白皮书——农业大模型 
 

1. 前言 
在全球化与信息化浪潮的驱动下，农业生产正迎来前所未有的变革契机。数字

经济、人工智能、云计算与物联网等技术迅速渗透到粮食种植、畜牧养殖、农产品

流通乃至农村服务的方方面面，推动农业从传统经验驱动逐步转向智能化决策和精

细化管理。各国政府也将农业数字化、智慧化摆在国家战略高度，出台了一系列支

持政策：从“数字乡村”与“智慧农业”专项资金，到国家层面对农业大数据和人工智
能技术研发的专项扶持，再到地方政府对农机装备升级与农村信息基础设施建设的

重磅投入。政策红利的连续释放，为农业领域新兴技术的创新应用提供了制度保障

与资金支持，也为广大农户带来了更为广阔的发展机遇。 

伴随乡村振兴战略的不断深入，产业振兴、人才振兴、科技振兴、生态振兴以

及组织振兴的“五大振兴”目标对农业科技创新提出了更高要求。其中，科技振兴尤
其强调要发挥人工智能在提升农业生产效率、保障粮食安全和促进绿色发展的关键

作用。大语言模型作为近年来人工智能领域的重大突破，以其杰出的自然语言理解

与生成人才，具有从海量非结构化文本中自动提取农业知识、生成技术指导乃至协

同管理多模态数据的独特价值。它不仅能够辅助政府部门精准制定农业补贴与科技

扶持政策，也能引导农业企业优化生产流程与供应链布局，更可让千家万户的基层

农技员和普通农户通过对话式问答获得及时、可信的生产指导，降低技术门槛，提

升服务可及性。 

与传统人工智能技术相比，大语言模型极大地拓宽了“人机协同”的边界。在农
业生产场景中，它可以将卫星遥感、地面传感器、无人机影像等多模式信息与大量

农业文献、政策文件、农技手册等文本资源高效融合，通过自然语言接口为用户提

供个性化的种植、施肥、病虫害防控、市场预测等解决方案；更可借助多智能体协

作框架，实现对农机装备、灌溉系统和气象监测网络的统筹管理。这种“数据—模
型—决策—执行”的闭环，为农业产业链注入了数字化活力，逐步打破了生产、管
理与销售各环节的信息壁垒，实现了农业生产的“智慧化”“精细化”和“可追溯化”。 

尽管前景广阔，大语言模型在农业应用层面仍面临一系列挑战：从数据采集到

数据治理，农业领域信息往往分散于各类传感器与部门系统，需要建立统一的标准

与互操作机制；从模型训练到推理部署，大规模预训练模型在计算资源与能耗方面

投入巨大，需要寻求“云—边—端”协同的轻量化解决路径；从技术赋能到用户接
受，农户尤其是偏远地区的数字素养与基础设施建设尚不完善，需要构建持续有效

的培训体系与服务网络；从政策支持到合规监管，农业数据隐私保护、知识产权与

技术标准需要得到科学定义与完善。在这些问题面前，必须将技术创新与产业需

求、生态环境保护与社会效益的平衡放到同等重要的位置，通过产学研用的联合创

新与协同治理，推动大语言模型真正融入农业生产与乡村发展大局。本书面向农业
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管理部门、农业企业、科研机构、技术开发者以及基层农技推广人员等不同角色，

旨在为其提供系统化、可操作的技术参考与业务指导。通过界定读者定位与使用场

景，本白皮书在内容取舍上重点围绕政策制定、产业规划、技术研发与生产实践等

核心需求展开，使读者能够在理解总体趋势的基础上快速定位与自身工作最相关的

内容，从而提高阅读的有效性和应用价值。 

本书正是在这样的时代背景与发展需求下诞生。我们力求从理论到实践、从技

术到业务、从本土到国际，系统梳理大语言模型在农业领域的应用价值与实施路

径。全书十个章节紧密衔接：第一部分从大语言模型发展与农业数字化转型的宏观

视角切入，梳理研究背景、国内外现状与总体框架；第二至第四章聚焦大模型的理

论基础、工程实践与多模态融合，为后续农业场景应用提供技术支撑；第五至第八

章围绕智能种植管理、精准灌溉、病虫害防治、供应链优化、多智能体协作与平台

集成等典型场景进行深度剖析，结合各类工具链与实践案例展示可复制的工程模

式；第九章通过国内外成功案例与实证研究，解析商业模式、项目管理、风险管控

与规模化推广路径；第十章以系统性的视角对全书内容进行总结，并提出未来挑战

与研究方向，展望数字化与智能化对农业产业与乡村生态的长远影响。 

本书既面向学术研究者，详尽阐述大语言模型在农业领域的技术原理与工程化

实现，也面向产业实践者，提供落地思路与运营经验。我们希望通过本书，能够让

更多读者了解并把握大语言模型在农业场景中的巨大潜力，引领农业生产方式的创

新升级，助力数字乡村建设与乡村振兴战略的深入推进。同时，也期待通过对未来

研究方向的探讨，为学术界与产业界搭建持续协同的平台，推动农业大语言模型应

用不断深入，最终实现绿色高效、可持续发展的现代农业愿景。 
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2. 绪论 
深度学习技术在自然语言处理领域的突破，标志着人工智能从“窄域智能”

向“广域智能”迈进的重要阶段。自 BERT、GPT系列模型问世以来，预训练大
语言模型凭借海量语料学习与自监督微调能力，已在文本理解、生成与多轮对

话等任务中取得多项突破。这些模型不仅在学术界引发热潮，也迅速渗透到金

融、医疗、教育等行业，展示出强大的跨领域适用性和自我演进潜力。与此同

时，农业作为人类社会的基础产业，正处于数字化转型的关键节点。传感器网

络、卫星遥感与边缘计算等新兴技术在田间得到广泛应用，为农业生产提供了

海量多模态数据。但数据体量大、来源分散、格式不一，使得如何高效挖掘信

息价值、提升生产决策智能化水平成为亟待解决的核心难题。 

将大语言模型引入农业领域，一方面能够借助其优秀的文本表示和生成能力，

对农业文献、政策文件、农技手册等非结构化数据进行自动化处理与知识抽取；另

一方面，多模态框架下的预训练模型能够将遥感影像、气象数据与田间传感信息融

合，生成精准的作物生长报告与灾害预警建议。与传统依赖词频统计和人工规则的

语言处理方式不同，大语言模型基于上下文动态词嵌入实现了知识的向量化表达，

使机器首次具备从大规模语料中抽取语义结构和隐含关系的能力。这一表示方式的

变革，是大模型在农业知识处理与推理中能够产生跃迁式性能提升的根本原因之一。

这种技术融合有望突破传统农业对经验和人工判断的依赖，为播种、施肥、灌溉乃

至病虫害防治与供应链管理提供全方位的智能化支持。尤其是在乡村振兴与可持续

发展战略的大背景下，基于大语言模型的农业智能化方案具备极高的现实意义，将

进一步推动农业生产效率、资源利用效率与生态环境保护的协同提升。 

在国际层面，欧美国家和以色列等农业科技发达地区率先开展了大语言模型与

智慧农业的融合研究与应用试点。例如，微软 FarmBeats项目通过边缘计算与云端
大模型相结合，实现了对土壤水分与作物长势的实时监测与智能决策；谷歌X实验
室的 Project Mineral借助高分辨率遥感与知识图谱，为作物病害诊断和生产优化提
供决策支持；IBM Watson Decision Platform for Agriculture进一步整合气象、遥感与
商业数据，为农户定制化农业运营方案。在中国，腾讯云、阿里云、华为云等云服

务商与高校、科研院所合作，推出了多款农业大模型应用，通过“政—产—学—研
—用”协同机制，推动大模型在病虫害诊断、市场分析与农技培训等领域落地。尽
管相关研究与实践已取得初步成果，但在技术标准、数据共享与模型本地化适配等

方面仍存在诸多挑战，尚需系统性梳理与深入探索。 

本书在总结国内外研究现状的基础上，提出了“技术到业务、理论到实践”的研
究思路，力求构建一个覆盖数据、模型与应用的完整体系。具体而言，本书从以下

几方面展开：首先，梳理大语言模型的发展历程及其关键技术，包括神经网络与深

度学习基础、Transformer 架构、预训练与微调策略、多模态融合与人类反馈强化
学习等，为后续农业场景应用奠定理论基础；其次，详细阐述农业场景下大模型训

练与部署的工程实践，包括数据采集与预处理、分布式训练与算力优化、模型推理

与 MLOps 全生命周期管理等，实现从实验室到云端再到田间的闭环流程；再次，
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重点探讨大语言模型在农业典型场景中的应用，例如智能种植管理、精准灌溉与施

肥、病虫害智能防治、供应链与市场分析，以及作物育种与精准农业中的多模态数

据融合与知识辅助；随后，本书引入多智能体协作概念，结合 LangChain、
AgentGPT 等框架，构建具备跨领域协同能力的农业智能系统；同时，对农业智能
化平台的架构与技术选型进行系统性分析，阐述数据中台、算法中台与业务中台在

农业数字化中的协同机制，并探讨知识图谱、区块链与物联网等要素的深度融合；

在案例与实证研究章节，结合国内外典型项目，从商业模式、技术实现、效果评估、

项目管理与推广路径等方面进行深入剖析，为可复制性与规模化扩展提供实践指导；

最后，本书从标准化与行业规范、地域差异适配与国际合作等角度探讨大模型在农

业领域的输出潜力，展望技术对农业与社会生态的长期影响。 

在研究框架的设计上，本书突出以下三点创新贡献： 

l 跨学科的理论体系构建: 将深度学习与农业多维数据特征相结合，提出了
大语言模型在农业环境下的多模态融合与行业微调方法，为学术界提供了

一个系统化的跨学科研究范式。 

l 工程化实践与可复制路径: 聚焦农业场景下的工程挑战，从数据采集、模
型训练到 MLOps 全流程管理进行了全面梳理，并结合多个云服务平台和
边缘部署案例，提出了可复制的产业化实施流程。 

l 多层面推广与生态协同策略: 从商业模式、项目管理、风险管控与组织协
同等多维度，构建了“试点—复制—扩展—巩固”的生态化推广框架，并对
标准化、本地化和国际化提出了具体对策，为政府部门、企业与科研机构

提供了可操作的转型路径。 

第一章将按照上述思路展开，涵盖大语言模型发展与农业结合的背景意义、国

内外研究与应用现状的比较分析、研究思路与整本书框架结构的阐述，以及本书在

理论与实践层面的创新贡献概述，为后续各章节的深入讨论提供清晰的逻辑支撑和

研究导向。 

 

2.1大语言模型与现代农业的融合背景 
在当今数字化浪潮席卷全球的背景下，人工智能技术蓬勃发展，大语言模型

（Large Language Model, LLM）作为其中的璀璨明珠，正以其强大的语言理解和生
成能力，为各行业带来前所未有的机遇与变革。与此同时，农业作为人类社会的根

基，也在历经数字化转型的阵痛与探索，而大语言模型恰似一把钥匙，为破解农业

发展难题提供了新的思路与工具。 

人工智能的崛起并非偶然，其发展脉络清晰可循。从早期简单的规则基础系统，

到机器学习的兴起，再到深度学习的突破，每一次技术跃迁都为人工智能注入了新

的活力。大语言模型的出现，更是借助海量数据与强大算力，实现了对语言的深度
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洞察与精准表达。以 GPT、BERT、T5等为代表的模型，不仅在语言任务中表现出
色，更展现出向多领域知识融合与应用拓展的巨大潜力。 

农业数字化转型的需求愈发迫切。传统农业生产依赖经验与直觉，难以应对复杂多

变的自然环境与市场波动。而数字化技术能够实现农业生产过程的精准感知、智能

决策与高效管理。大语言模型在此过程中扮演着关键角色，它能够整合海量的农业

数据，包括气象、土壤、作物生长等多维度信息，通过自然语言处理技术将复杂的

数据转化为易于理解的知识与建议，为农业生产者提供科学依据，助力其实现从靠

天吃饭向知天而作的转变。 

关键技术变革的浪潮推动着农业迈向智能化新时代。物联网技术让农田、农机

设备实现互联互通，传感器实时采集的数据为大语言模型提供了丰富的素材；云计

算则为模型训练与运行提供了强大的算力支持，确保其能够快速响应农业生产的多

样化需求。这些技术相互交织、协同发力，为大语言模型在农业领域的深度应用搭

建了坚实的桥梁。 放眼全球，大语言模型的研究与应用呈现出百家争鸣的态势。
国外科技巨头如 OpenAI、Google 等在模型研发上持续投入，不断刷新模型性能的
边界，并积极探索其在农业等垂直领域的落地场景；国内企业与科研机构也不甘示

弱，结合本土农业特点，挖掘大语言模型在本土化农业服务中的应用价值，如农业

生产咨询、农产品市场分析等方面已初见成效。然而，农业信息化在全球范围内仍

面临诸多痛点，不同国家和地区间数字鸿沟明显，数据标准不统一、共享机制不完

善等问题制约着大语言模型在农业领域的进一步推广。 

在此复杂背景下，深入研究大语言模型与现代农业的融合路径、应用场景及技

术实现，不仅是推动农业数字化转型的关键环节，更是助力全球农业可持续发展、

保障人类粮食安全的重要举措。本书将以此为出发点，系统性地剖析大语言模型在

农业领域的理论基础、技术实践与应用前景，为学术研究者、农业从业者及科技开

发者提供有益的参考与借鉴，共同探索农业智能化发展的新未来。 

2.2国内外研究与应用现状 

2.2.1国外研究与应用现状 

（一）大语言模型在不同领域的进展 

在海外，大语言模型的发展呈现出多点开花、竞相绽放的繁荣景象。以

OpenAI的 GPT系列、Google的 BERT、T5等模型为代表的前沿成果，不仅在自然
语言处理领域屡创佳绩，更在跨领域应用中展现出强大的通用性与拓展性。GPT模
型通过不断的架构优化与参数规模扩张，在语言生成的连贯性、逻辑性及语义准确

性上实现了质的飞跃，能够生成高质量的新闻报道、学术论文、创意写作等文本内

容，为内容创作行业带来了新的变革力量。BERT 模型则在语言理解任务上独领风
骚，其双向 Transformer 架构使得模型能够深刻把握文本中的语义关联与上下文信
息，在机器阅读理解、情感分析、实体识别等众多自然语言处理子领域刷新了多项

基准测试的纪录，广泛应用于智能客服、信息检索、舆情分析等商业场景，为企业

的数字化运营与客户服务优化提供了有力支撑。T5 模型以其独特的文本到文本框
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架，统一了多种自然语言处理任务的处理模式，无论是文本生成、翻译还是问答系

统，都能通过该框架实现高效的任务适配与模型训练，在多语言处理与跨文化信息

交流方面具有显著优势，为全球范围内的信息互联互通做出了积极贡献。 

（二）农业信息化的国际对比与痛点 

从全球视野来看，不同国家在农业信息化进程中呈现出各异的发展态势与特征。

在欧美发达国家，农业信息化起步较早，历经多年的发展与沉淀，已经构建起较为

完善的农业信息基础设施与数据资源体系。以美国为例，其在农业遥感监测、精准

农业技术应用等方面处于世界领先地位，通过卫星遥感、无人机测绘等先进技术手

段，实现对农田土壤肥力、作物生长状况、水分需求等信息的实时精准获取，并借

助农业信息化平台进行数据分析与决策支持，指导农场主进行精细化的农业生产管

理，大幅提升了农业生产效率与资源利用效率。然而，即便在这些农业信息化先进

国家，仍然面临着一些共性痛点与挑战。一方面，农业数据的多样性与复杂性给数

据整合与共享带来了巨大困难。农业生产涉及气象、土壤、作物、市场等多源异构

数据，不同数据来源之间往往存在数据格式不统一、数据标准不一致等问题，导致

数据难以实现有效的融合与协同分析，限制了农业大数据价值的充分挖掘与利用。

另一方面，农业信息化技术的应用门槛与成本相对较高，使得广大中小规模农户难

以享受到农业信息化带来的红利，加剧了农业领域的数字鸿沟与不平等发展现象。 

（三）现有大语言模型在农业领域初步应用案例概览 

尽管大语言模型在农业领域的应用尚处于探索阶段，但在一些细分场景中已经

展现出令人瞩目的应用潜力与初步成效。在农业知识问答与咨询服务方面，基于大

语言模型的智能聊天机器人能够为农民提供实时的农业技术咨询、病虫害防治建议、

市场行情查询等服务，以自然语言交互的方式打破了农业知识传播的专业壁垒，让

农民能够便捷地获取所需的农业信息，有效提升了农民的生产决策科学性与自我知

识更新能力。在农业生产报告生成与分析领域，大语言模型能够自动解读农业传感

器采集的数据，结合历史数据与专业知识，生成具有指导意义的生产报告与分析建

议，帮助农业生产管理者及时了解生产现状、发现潜在问题并制定针对性的改进措

施，实现了农业生产管理从经验驱动向数据驱动的转型升级。 

2.2.2国内研究与应用现状 

（一）大语言模型在不同领域的进展 

在国内，大语言模型的研究与应用也在如火如荼地推进，呈现出后来居上、奋

起直追的发展态势。众多科研机构、高校以及科技企业纷纷投身于大语言模型的研

发与创新实践，不断缩小与国际先进水平的差距，并在部分领域形成了具有本土特

色与优势的应用成果。例如，一些国内团队在预训练模型的优化改进方面取得了显

著进展，通过引入行业特定数据、优化模型架构设计以及采用高效的训练算法，使

得模型在中文语言理解与生成任务上表现出色，能够更好地适应中文语言的表达习

惯与语义特点，为中文自然语言处理应用奠定了坚实基础。同时，在大语言模型的

应用开发方面，国内也涌现出一批创新性的应用案例，如智能写作助手、智能客服
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机器人、智能教育辅导系统等，广泛覆盖了办公自动化、客户服务、教育等多个领

域，为国内数字化经济发展注入了新的活力。 

（二）农业信息化的发展现状与特点 

我国农业信息化在近年来取得了长足的发展，但整体上仍处于发展阶段，具有

自身独特的发展路径与特点。一方面，随着国家对农业信息化的高度重视与持续投

入，农业信息基础设施建设不断加强，农村互联网普及率显著提升，为农业信息化

应用奠定了坚实的网络基础。同时，我国在农业物联网、农业大数据平台建设等方

面也取得了一系列成果，一些示范项目与试点地区已经初步实现了农业生产过程的

数字化监测与智能化管理。另一方面，我国农业信息化发展呈现出区域发展不平衡

的特点，东部沿海地区以及一些农业产业化程度较高的地区，农业信息化水平相对

较高，农业企业与新型农业经营主体对信息化技术的应用意识与能力较强；而在一

些中西部偏远地区以及传统农业产区，农业信息化建设相对滞后，农民对信息化技

术的认知与应用能力有待进一步提高。 

（三）现有大语言模型在农业领域初步应用案例概览 

在国内农业领域，大语言模型的应用探索也在逐步展开，尽管尚处于起步阶段，

但已经展现出广阔的应用前景。在农业技术推广与培训方面，基于大语言模型的智

能培训平台能够以通俗易懂的语言为农民讲解农业新技术、新品种的种植要点与注

意事项，通过智能对话交互的方式解答农民在实际生产中遇到的技术难题，有效提

升了农业技术推广的效率与覆盖面，促进了农业科技成果的快速转化与应用。在农

产品市场分析与预测领域，大语言模型能够对海量的农产品市场新闻报道、政策文

件、交易数据等进行挖掘与分析，生成市场分析报告与价格预测信息，为农业生产

经营者提供决策参考，帮助其合理安排生产计划、优化产品销售策略，降低市场风

险，提高经济效益。 

2.3研究思路与内容框架 
一、核心问题与写作目标 

本书聚焦的核心问题在于，如何深度且系统地剖析大语言模型在农业领域的全

方位应用潜能，以及如何突破性地构建起从前沿理论到落地实践的完整转化路径。

这一过程中，旨在解决当前农业数字化转型中面临的复杂难题，如农业数据的多源

异构性整合、农业生产决策的智能化升级、农业产业链条的协同优化等，从而为农

业的智能化升级提供坚实的理论支撑与实用的操作指南。 

写作目标设定为，打造一部兼具学术深度与实践指导价值的权威著作。一方面，

为学术研究者呈现大语言模型与农业交叉领域的前沿理论研究成果，激发更多跨学

科的探索与创新思维；另一方面，为农业从业者、科技开发者提供一部实用性强的

“行动手册”，帮助他们理解如何将大语言模型技术巧妙融入农业生产的各个环节，
切实推动农业产业的数字化、智能化转型进程，提升农业生产的效率、质量和可持

续性。 
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二、技术到业务的纵深：从数据、模型到应用场景 

（一）数据层面 

深入探究农业数据的特性与处理难点，针对农业数据来源广泛、格式多样、质

量参差不齐等问题，研究如何运用大语言模型进行数据的清洗、标注与融合。例如，

整合农田传感器采集的实时数据、气象部门的历史数据以及农产品市场的交易数据

等，通过大语言模型的语义理解与知识抽取能力，将这些异构数据转化为具有内在

逻辑关联的知识图谱，为后续的模型训练与业务应用奠定高质量的数据基础。 

（二）模型层面 

系统分析大语言模型的架构原理与性能优化方法，研究如何根据农业领域的特

定需求对模型进行定制化训练与微调。考虑到农业生产场景的复杂性与专业性，探

讨如何在通用大语言模型的基础上，引入农业领域的海量文本数据与专业知识，采

用迁移学习、提示学习等技术，使模型能够精准地理解和生成农业相关的语言内容，

如作物种植技术指导、病虫害防治方案制定、农产品市场行情分析等，从而提升模

型在农业应用场景中的适配性与准确性。 

（三）应用场景层面 

全面覆盖农业生产的产前、产中、产后各个阶段，深入挖掘大语言模型的应用

价值。在产前的规划设计阶段，利用模型对农业资源数据的分析，辅助进行精准的

种植规划与品种选择；产中生产管理过程中，借助模型实现智能灌溉、施肥、病虫

害预警与防治等精细化管理决策；产后则在农产品质量检测、市场销售预测、供应

链优化等方面发挥语言智能的优势，通过自然语言交互的方式为农业从业者提供全

方位的决策支持与操作建议，推动农业产业链的整体升级与协同发展。 

三、主要研究方法与章节逻辑说明 

在研究方法上，综合运用文献研究法、案例分析法、实验验证法与专家咨询法

等多种手段。通过文献研究法全面梳理国内外大语言模型与农业领域的相关研究成

果，把握研究现状与发展趋势；采用案例分析法深入剖析国内外具有代表性的农业

大语言模型应用案例，总结成功经验与失败教训；运用实验验证法对书中提出的技

术方案与应用场景进行实际验证，确保方法的可行性和有效性；并借助专家咨询法，

邀请农业领域与人工智能领域的专家学者对研究内容进行指导与评审，提升研究的

科学性与权威性。 

章节逻辑上，本书构建起一个层层递进、紧密关联的知识体系。从绪论部分对

研究背景、现状与意义的阐述，引出后续对大语言模型理论基础的深入讲解；在理

论基础之上，逐步展开对训练与部署实践、多模态拓展、农业应用典型场景、智能

化平台集成等内容的详细论述；最后通过成功案例与实证研究的展示，进一步验证

理论与技术的实用性，最终在总结与展望部分对全书内容进行升华，提出未来研究

方向与发展趋势，使读者能够系统、全面地理解和掌握大语言模型在农业领域的应

用精髓与发展方向。 
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2.4本书结构与创新贡献 

2.4.1各章节要点简要介绍 

第 1章 绪论 

阐述大语言模型与现代农业融合的背景，包括人工智能发展、农业数字化转型

需求以及关键技术变革对农业的影响；分析国内外大语言模型研究与应用现状，揭

示农业信息化的国际对比与痛点；明确本书的核心问题与写作目标，介绍研究思路

与内容框架，为全书奠定基础。 

第 2章 大语言模型的理论与技术基础 

系统回顾神经网络与深度学习的基本概念，介绍注意力机制与 Transformer 的
出现背景；深入探讨预训练模型的结构与原理，分析参数规模对性能的影响及带来

的数据与算力挑战；阐述微调、强化学习等技术在大语言模型中的应用，以及模型

优化与高效的参数训练方法。 

第 3章 大语言模型的训练与部署实践 

详细讲解数据获取与预处理的流程与工具，针对农业领域数据特点提出处理要

点；探讨大规模训练架构与硬件需求，介绍性能优化技巧；研究模型推理与部署优

化策略，实现多场景高效部署；阐述模型全生命周期管理的重要性及在农业场景的

落实案例与挑战。 

第 4章 多模态大模型：概念与应用 

分析农业多模态数据需求，探讨多模态信息融合的难度与价值；介绍多模态大

模型的结构与训练策略，阐述如何借助不同模态信息增强模型认知；研究多模态模

型的工具链与平台支持，分析开源平台的功能与局限；通过实际案例展示多模态大

模型在农业中的应用，并展望其与前沿技术的结合可能。 

第 5章 大语言模型在农业应用的典型场景 

深入分析农业数据特征与业务需求，探讨大语言模型在文本挖掘、信息检索、

知识问答中的作用；研究其在智能种植管理、畜牧水产养殖、农产品供应链与市场

分析等典型场景中的应用，提出针对性的解决方案与决策支持系统设计。 

第 6章 大语言模型在作物育种与精准农业中的应用 

探讨大语言模型在基因组学与育种文本数据分析中的应用，辅助高通量筛选与

品种改良；研究其在田间管理与遥感数据融合解读、智能施肥与灌溉辅助文本交互、

病虫害智能防治知识库构建等方面的作用，推动精准农业的发展。 

第 7章 大语言模型中的多智能体协作 
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介绍多 Agent概念在大语言模型中的延伸，探讨其在农业场景中协作的必要性；
研究 LLM-Agent框架与工具链，设计农业场景中的多Agent协同模式；分析协同与
通信机制，探讨强化学习在多 Agent 系统中的拓展思路；通过典型案例展示多
Agent在农业智能决策中的应用。 

第 8章 农业智能化平台与大语言模型集成 

探讨农业智能化平台的架构与技术选型，研究如何构建支持大语言模型的平台；

研究模型管理与服务化部署策略，实现不同用户角色的访问权限控制；分析数据与

业务流的集成方法，强调大数据分析与可视化的重要性；研究大语言模型与其他智

能组件的协同，推动跨平台生态建设。 

第 9章 成功案例与实证研究 

分析国内外典型案例，从技术与商业视角探讨其布局与合作模式；深度剖析具

有代表性的落地项目，评估其效果与性能指标；研究项目管理与推广路径，提出从

小范围试点到大范围推广的策略；探讨可复制性与规模化扩展问题，展望国际合作

与技术输出潜力。 

第 10章 总结与未来展望 

回顾全书核心观点，总结大语言模型在农业的实际贡献与局限；分析主要挑战

与未来研究方向，探讨大语言模型向通用人工智能迈进的可能性；展望其对农业与

科技生态的长期影响，包括数字鸿沟、产业升级与社会结构变革等问题。 

2.4.2对学术界与产业界的价值与意义 

（一）学术价值 

本书为学术界提供了大语言模型与农业交叉领域的系统性研究，填补了相关领

域的研究空白。通过深入探讨大语言模型在农业中的应用理论、技术方法与实践案

例，为跨学科研究提供了新的思路与范式。同时，书中对多模态融合、多智能体协

作等前沿技术在农业中的应用探索，以及对农业智能化平台架构与集成模式的研究，

丰富了农业信息科学与人工智能学科的理论体系，为相关领域的学术研究提供了重

要的参考依据，有助于推动学术界对农业智能化发展规律的深入认识与理论创新。 

（二）产业价值 

本书紧密结合产业实际需求，为农业产业升级提供了切实可行的技术路径与解

决方案。农业从业者可以通过本书了解如何利用大语言模型提升生产管理效率、优

化资源配置、提高产品质量与市场竞争力；科技开发者能够从中获取大语言模型在

农业领域应用的技术细节与开发要点，加速相关产品的研发与推广；企业与政府决

策者也能依据书中内容制定合理的产业发展战略与政策，促进农业数字化转型项目

的落地实施，推动农业产业的智能化、数字化、高效化发展，实现农业生产方式的

革新与产业价值链的提升，助力全球农业可持续发展目标的实现。 
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2.4.3本书在理论与实践上的创新点 

（一）理论创新 

本书首次系统地构建了大语言模型在农业领域应用的理论框架，将人工智能中

的前沿技术与农业生产的复杂业务流程深度融合，提出了具有指导意义的理论模型

与方法体系。例如，在多模态大模型部分，创新性地将图像、文本、语音等多种模

态数据与农业领域知识相结合，拓展了传统农业信息处理与分析的理论边界；在多

智能体协作理论中，引入大语言模型作为核心智能体，探索了其与农业场景中其他

智能体的协同机制与决策模式，为农业智能系统的构建提供了全新的理论视角。 

（二）实践创新 

在实践层面，本书通过丰富的案例分析与实证研究，展示了大语言模型在农业

全产业链中的创新应用。从智能种植管理到精准施肥灌溉，从病虫害智能防治到农

产品市场分析与供应链优化，书中详细介绍了如何将大语言模型技术转化为实际的

农业生产工具与服务产品。同时，本书还提出了农业智能化平台的架构设计与集成

方法，实现了大语言模型与其他农业信息技术的无缝对接与协同工作，为农业产业

的数字化升级提供了可操作性强的实践指南，推动了农业智能化应用从单一环节向

全链条、从理论研究向实际生产的一次重大跨越，具有显著的实践创新价值。 
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3.大语言模型的理论与技术基础 
本章旨在深入探讨大语言模型的理论与技术基础，为后续在农业领域的应用实

践奠定坚实的学理与工程根基。随着大规模预训练模型在自然语言处理领域不断突

破，从最初基于词向量与循环神经网络的简单结构，到基于注意力机制与

Transformer 架构的内在革新，再到今日百亿乃至千亿参数规模的超大模型，整个
技术路线已发生根本性变革。回望这一发展历程，神经网络的基本概念与早期深度

学习方法（如卷积神经网络 CNN、循环神经网络 RNN 等）奠定了模型对于信息表
达与时序依赖的初步能力，而注意力机制与 Transformer 架构的出现，则将并行化
训练与长程依赖解决方案带入主流视野，大幅提升了模型对长文本上下文及多模态

信息的捕捉能力。本章将详细梳理这一演进脉络，帮助读者在理解深度学习核心原

理的同时，把握预训练模型在参数规模扩张过程中性能提升的机理，从数据与算力

角度认识大模型训练的挑战，并从算法与架构层面解析如何在有限资源下平衡性能

与成本。 

在第二节“预训练模型与参数规模演进”中，将系统分析诸如 BERT、GPT、T5 
等经典预训练模型的结构特点与核心思想，阐明逐步从百万级参数到数十亿、数千

亿参数规模的扩张，对模型表示能力与下游任务效果的深远影响。此外，探讨围绕

预训练数据规模与标注成本之间权衡的策略，进一步揭示数据量、计算资源与模型

性能的三角关系。第三节“微调与高效参数训练”则聚焦农业场景下模型部署的实际
需求，兼顾行业特征与技术手段，详细介绍从传统的 Fine-tuning 到 Prompt Tuning、
LoRA 等轻量化技术的应用原理，剖析其在农业专业领域适配时的关键要点，并就
模型压缩、剪枝与蒸馏等方法在算力受限环境下的折中方案展开探讨，帮助读者在

有限硬件条件下实现满足实际业务需求的模型性能。第四节“强化学习与大语言模
型”环节，则引入强化学习技术在更复杂决策问题中的潜在价值，阐述 RLHF 在模
型生成质量、响应风格与安全性等方面的优化作用，并结合农业生产过程中的时序

决策需求，说明当模型需要在多轮交互、动态环境与多目标优化中发挥作用时，强

化学习如何能够为决策链注入持续反馈和策略迭代的能力。 

本章的编排不仅聚焦技术原理的深度剖析，更强调与农业行业的需求对接。针

对农业场景下多源异构数据（如文本、传感、遥感与历史统计信息）特有的高维、

时序与异构性挑战，我们将在理论阐述中有意识地穿插实际案例与方法示例，使得

模型架构与算法细节与农业生产管理需求、自主种植决策与灾害预警等场景一一对

应。例如，在介绍注意力机制时，会结合农业图像与文字描述融合的示例，说明如

何捕捉不同信息模态间的关联性并为病虫害诊断任务服务；在讨论参数量扩张时，

将结合农业大数据生态的特点，解释为何单纯加大参数规模并非万能，必须通过数

据标注与模型微调策略对模型进行精细化调整，才能在精准施肥、智能灌溉与高效

育种等领域取得实际效果；在引入 RL 的章节，会结合农业决策链的多阶段、多策
略目标，展现 RL + LLM 如何在智能灌溉与病虫害防控决策系统中实现从“被动响
应”到“主动规划”的跃升。 



 15 

从更宽的视角来看，本章的目的是让读者全面理解大语言模型技术范式在农业

中应用的理论基础与技术路径，而非仅停留在概念层面的介绍。我们强调：第一，

模型能力的增强并不单纯依赖于参数规模，还需要与农业领域数据源的质量与多样

性相结合；第二，微调与高效参数训练需要考虑到农业垂直领域的专业术语、语料

稀缺与标注资源限制，并通过低秩分解、知识蒸馏等方法实现模型性能与计算成本

的最优平衡；第三，强化学习与人类反馈机制为大语言模型在农业复杂决策场景中

注入了“自我修正”与“目标驱动”的能力，使系统能够在不确定环境下持续优化；第
四，多模态信息融合与乡村数字基础设施建设互为支撑，将为章节后续对农业智能

化项目实施提供更具可操作性的工程思路。本章的学习与掌握，不仅是理解大语言

模型在农业领域应用的前提，也是开展后续章节中实证研究、平台建设与多智能体

协作设计的理论基础。 

本章并非孤立存在，而是与全书其他章节紧密相连：在第二章奠定了技术原理

与优化方法后，第三章将直接展开对农业大模型训练与部署实践的论述；第四章将

基于本章多模态融合的理论支撑，深入剖析农业场景中的图文、时序与传感器数据

集成策略；第五章则借助本章关于微调与强化学习的知识，针对智能种植、病虫害

防治与供应链决策等场景提出具体实现方案；第六至第八章将利用本章所述技术基

础，在作物育种、平台集成与多 Agent协作等更高层次的应用领域进行探索；第九
章的案例与实证研究也将基于本章的理论框架，分析真实项目中的技术选型与性能

表现；第十章对挑战与未来方向的展望，将回归本章所探讨的技术瓶颈与创新路径，

对农业与科技生态的长期演进提供思考指南。通过这种“理论—工程—应用—实践
—未来”的整体逻辑架构，读者能够在真实项目和技术研究之间建立清晰的逻辑联
系，以更加系统的视角理解大语言模型赋能农业的全景图。 

本章将指导读者从零开始构建对大语言模型技术的完整认识：既能准确把握架

构原理，也能透彻理解算法优化方法，更能结合农业生产实际场景，设计符合行业

需求的模型开发与部署策略。通过本章的学习，读者能够在后续章节中更高效地将

技术与业务需求结合，为农业生产实现智能化、精准化与可持续发展奠定坚实基础。 

3.1神经网络与深度学习回顾 
神经网络的理论源自对生物神经系统工作机制的启发，最早可以追溯到上世纪

中叶的感知器研究。感知器模型虽然在结构上十分简化，却首次尝试用数学形式模

拟神经元的激活过程，为后续更复杂的网络形态奠定了雏形。随着计算机硬件的发

展与算法思想的迭代，人们逐渐发现，通过多层的神经元堆叠与非线性变换，可以

在一定程度上逼近任何可测函数，为图像识别、语音处理、自然语言理解等多种应

用提供了理论基础。在不断探索与实践中，神经网络从简单的单层或多层感知器演

进到深度结构，展现出更强的表达能力与建模潜力，为现代人工智能的发展注入了

源源不断的动力。 

在这种多层感知器（MLP，Multi-Layer Perceptron）框架中，最核心的创新在
于误差反向传播算法的提出与实践，它在一定程度上解决了早期网络训练缺乏有效

学习手段的问题。通过将模型预测与真实标签之间的误差逐层向后传播，网络中的
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每一个权重参数都能获得准确的梯度信息，从而得以进行迭代更新。但随着网络层

数的增多，训练过程中也暴露出梯度弥散和梯度爆炸等瓶颈：前者会让深层网络的

权重几乎无法被有效更新，后者则可能导致数值不稳定。为应对这些难题，研究者

们相继提出更具鲁棒性的激活函数（如 ReLU、Leaky ReLU），并探索更优的参数
初始化方法和正则化策略（如 Batch Normalization、Dropout），为深层结构的可行
性铺平了道路。此外，硬件性能的飞跃、并行计算框架的成熟，也为更大规模数据

与更深网络的训练提供了重要支撑，让深度学习逐渐从实验室研究迈向大规模实际

应用的时代。 

在多层感知器等全连接结构逐渐成熟并在各类标量或低维度输入任务上取得初

步成功后，研究者们开始意识到：对于更高维度、更具结构性的输入（如图像、时

间序列、文本序列等），单纯依靠将所有输入特征与隐藏层做全连接的方式，会导

致参数规模指数膨胀，也难以有效提炼局部模式或时间依赖性。为了应对这些局限，

卷积神经网络（CNN, Convolutional Neural Network）和循环神经网络（RNN, 
Recurrent Neural Network）等结构应运而生，图 2.1 简要展示了常见神经网络的结
构。CNN 在图像处理中引入了局部感受野与权值共享的概念，通过卷积核在二维
空间上的滑动操作，实现对局部纹理或边缘信息的抽取，公式上可表示为： 

(𝑓 ∗ 𝑥)(𝑖, 𝑗) = Σ
!,#

𝑥(𝑖 + 𝑚, 𝑗 + 𝑛)𝑓(𝑚, 𝑛), 

其中𝑥为输入图像，𝑓为卷积核，(𝑖, 𝑗)为输出特征图中的像素坐标，局部相乘求和
后再叠加偏置和非线性激活，使得模型能逐层提取丰富的空间层级特征。另一方面，

RNN 则主要针对序列数据而设计，通过在时间维度上引入循环结构，使得当前输
出不仅依赖于当前输入，也受先前时刻隐藏状态的影响。以最简单的  Elman 
RNN 为例，隐状态的更新可写为： 

ℎ$ = 𝜎(𝑊%ℎ$&' +𝑊(𝑥$ + 𝑏), 

其中ℎ$为第𝑡步的隐状态，𝑥$为当前时刻的输入，𝑊%与𝑊(分别为循环与输入权重矩
阵，𝜎(⋅)为常见的非线性激活函数（如tanh)。通过这种循环方式，RNN 得以在语
音识别、语言模型等需要捕捉时序依赖或上下文关系的任务中发挥威力。在此之后，

人们又在 RNN 基础上提出 LSTM、GRU 等改进变体，进一步缓解了长序列依赖中
的梯度衰减问题，为更深入的序列建模打下了坚实基础。CNN 和 RNN 的出现不仅
拓展了深度学习在计算机视觉、自然语言处理等领域的适用范围，也为后续融合局

部注意力及全局上下文的信息表征提供了灵感和实践经验。 

 

!!!"
#

"
$

%!&

"
$

"#

'
(
)
*

%"&

#! $%%

"# &"

#!

$%%

&"

#!"$

%'&



 17 

图 2.1: (a)一般（稠密）神经网络结构；（b）CNN结构；（c）RNN结构。 

随着深度学习模型在视觉和语言等特定任务上不断取得突破，研究者们也开始

思考如何让网络更好地捕捉远距离的依赖关系，提高对复杂场景的理解和生成能力。

特别是在序列到序列（Seq2Seq，Sequence-to-Sequence）框架的推动下，以编码器-
解码器（Encoder-Decoder）结构为代表的神经机器翻译模型在语义对齐、上下文
捕捉上出现了新的需求。早期的 Seq2Seq 模型主要基于双向 RNN 作为编码器，通
过合并前向和后向隐藏状态来概括输入序列的含义，再由解码器根据最后时刻的隐

藏状态逐步输出目标序列。然而，受限于 RNN 固有的长依赖难题，当输入序列过
长时，模型在捕捉远距离信息时会愈发吃力，导致翻译准确度或生成的连贯性下降。

为此，一种名为“注意力机制（Attention Mechanism）”的方法逐渐兴起，通过在解
码阶段对输入序列各个时刻的隐藏状态分配不同的注意力权重，模型能更灵活地聚

焦关键内容。例如，Bahdanau Attention 与 Luong Attention 的提出，都证明了在解
码端进行动态权重计算与上下文向量融合，能够显著提升对长序列或复杂语句的表

达与生成能力，为后来更加彻底的“自注意力”结构打下了理论与实践基础。 

在进一步挖掘注意力机制潜力的过程中，研究者们发现如果能在序列建模中同

时利用序列各位置间的相互关联，就能显著提升对上下文的捕捉效率。由此催生出

的自注意力（Self-Attention）方法，彻底摆脱了传统 RNN 逐步传递隐藏状态的限
制，使得模型可以并行地计算序列中任意两个位置的关联强度。以最常见的“缩放
点积注意力”（Scaled Dot-Product Attention）为例，其核心计算公式为： 

Attention(𝑄, 𝐾, 𝑉) = softmax(
𝑄𝐾)

;𝑑*
𝑉), 

其中𝑄,𝐾,𝑉分别代表查询（Query）、键（Key）和值（Value）矩阵，;𝑑*是根据键
向量维度进行的缩放因子，softmax用于归一化注意力权重。通过这种方式，模型
在处理自然语言或其他序列数据时，无需像 RNN 那般逐步累积远距离信息，而是
可以在同一层结构中“直接”关注到全局上下文，从而在翻译、文本生成、阅读理解
等任务中大幅提升准确度与推理效率。进一步地，多头注意力（Multi-Head 
Attention）机制则通过在并行子空间内对不同关注模式进行学习，让模型能够同时
捕捉多种语义关联。正是这一突破性的思路，为后续完全基于注意力结构构建的 
Transformer 模型奠定了坚实理论支点，也为深度网络的并行化计算带来了更广阔
的前景。 

在自注意力与 Transformer 思想呼之欲出的同时，深度学习研究也在不断拓展
网络结构的深度与广度，这背后离不开训练算法和优化策略的持续演进。早期的随

机梯度下降在面临高维非凸损失面时，往往需要极为细致的学习率调整才能使模型

获得较好收敛性能。为提高训练效率与稳定性，研究者们先后提出了动量

（Momentum）、RMSProp、Adam 等自适应优化方法，通过动态追踪各参数的梯
度历史与方差，使网络在复杂参数空间中能够更平滑地搜索到合适的最优区域。与

此同时，残差连接（ResNet，Residual Neural Network）和层归一化（Layer 
Normalization）等结构性改进也被陆续发明，用于缓解深层网络中梯度消失或信息
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传递不足的问题。例如，在 ResNet 中，通过直接将前一层的输出与后续卷积层的
输出相加，便可让梯度在反向传播时得到更加顺畅的通路，训练超百层的网络也不

再是遥不可及的难题。而在 Seq2Seq 与自注意力框架中，借助残差连接和层归一化
能显著加快模型收敛，并在大规模分布式集群上实现高效的并行化训练。在这些理

论与工程改进的交织下，深层网络从过去只能处理局部问题或短序列数据，逐步迈

向对更大规模、更多样化、乃至多模态数据的高效建模，也为后续全面采用注意力

结构的 Transformer 模型铺平了最关键的训练和优化道路。 

 

图 2.2: Transformer 架构示意图，从左到右分别是：缩放点积注意力 (Scaled Dot-
product Attention)、多头自注意力层 (Multi-Head Self-Attention Layer)、编码器 

(Encoder) 和 解码器 (Decoder) 

与传统的 one-hot、TF–IDF 等基于统计的文本表示方式不同，大语言模型采
用的上下文词嵌入机制不仅改变了文本处理的技术路线，更从根本上重塑了知识表

示的范式。在以往的离散符号体系中，语言知识以孤立、静态的特征形式存在，模

型能捕获的信息往往局限于表层词频，难以形成跨句子、跨文档乃至跨任务的语义

联结。而基于神经语言模型的连续向量空间不仅能够表达词语之间的细粒度语义差

异，还能够通过上下文动态调整词义，使知识以分布式、可组合和可迁移的形式呈

现。这一变化使语言不再仅是被动处理的对象，而成为模型内部可推理、可操作的

知识结构，标志着文本处理从“统计相关性”向“语义表征能力”的跨越式跃迁。 

Transformer 结构的诞生堪称注意力机制发展的里程碑式事件。在 2017 年发表
的“Attention Is All You Need”中，研究者将卷积与循环通通剔除，完全依赖自注意
力和多头注意力来建模序列间的依赖关系，大幅简化了计算流程并极大提升了并行

化效率。与传统序列模型不同，Transformer 中的编码器和解码器都由多层堆叠而
成，层与层之间通过残差连接和层归一化来稳定训练，而最核心的自注意力计算允

许每个位置在同一层结构中“直接”与序列中任意位置进行交互。此外，Transformer 
还引入了位置编码（Positional Encoding）来弥补纯注意力机制无法显式体现序列
先后顺序的缺陷，用可学习或固定形式的正余弦函数向量来表示词语在句子中的位
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置，使模型在捕捉全局关系的同时，仍能掌握适度的序列顺序信息。由于并行度显

著提高，Transformer 比 RNN 等传统模型更容易在大规模数据上进行训练，同时也
更能挖掘多头注意力所带来的多视角语义学习潜力。事实证明，在机器翻译、文本

摘要、情感分析、对话系统等领域，这种彻底摒弃循环结构的设计不仅在速度上有

了质的飞跃，效果也往往显著优于 CNN 或 RNN 为主的架构。随着词嵌入从静态
向动态语义表示演进，模型对长距离依赖、上下文关联的需求显著增强，而传统 
RNN/CNN 在捕捉跨句跨度的语义结构时仍存在结构性限制。Transformer 架构以自
注意力机制为核心，使语义向量空间可以在任意位置之间建立全局关联，实现真正

意义上的语义整合与知识推断，从而成为大语言模型得以充分发挥语义表示能力的

关键基础。 

在实践层面，要让这样大规模、深层次的网络结构发挥作用，研究者不仅需要

面对诸如梯度爆炸、梯度消失的老问题，也要考虑计算开销、内存资源和分布式训

练等新的挑战。尤其是当网络层数达到数十甚至上百层，且每层都包含数以亿计的

可训练参数时，传统单机单卡的训练方式已经难以负荷。于是，大规模并行化训练

策略、弹性调度机制、以及对硬件特性的充分利用就变得至关重要。例如，通过数

据并行（Data Parallelism）可以将训练集切分后分发给多张 GPU 或多台服务器，让
每一部分数据都同时参与前向与反向计算，再在更新参数时进行梯度同步；而模型

并行（Model Parallelism）则适用于那些参数量过于庞大的网络，将不同层或不同
切片的模型划分至不同设备，以减轻单卡显存压力。与此同时，诸如混合精度训练

（Mixed Precision Training）技术，通过将某些参数或中间计算过程切换到半精度，
既能减少显存占用量，也能在硬件加速器上获得额外性能提升。 

在优化策略方面，为了避免出现数值溢出或更新失控，梯度裁剪（Gradient 
Clipping）常被用于约束权重更新的幅度，让训练在面对异常梯度时仍能保持稳定。
学习率调度（Learning Rate Scheduling）也是提升深度模型性能的关键，通过在早
期较快地收敛、后期逐渐细调步幅，可以更高效地探寻损失面的全局最优区域。此

外，各种正则化手段（如权重衰减、Dropout 等）能够抑制过拟合，使模型具备更
好的一般化能力。当这些训练与优化技巧与 Transformer 等新颖网络结构相结合后，
就为后续的海量文本预训练、大规模迁移学习以及各类下游任务的全面开花提供了

最核心的技术基底。也正是得益于此，深度神经网络才从早期相对局限的应用，跨

越至如今在自然语言处理、计算机视觉、语音交互等多领域多场景均展现出极强的

学习与推理潜力。 

在深度学习的持续迭代过程中，另一个不容忽视的推动力量来自于大数据与新

型计算框架的协同进化。从 ImageNet 等大规模数据集的横空出世，到分布式存储
及云计算技术的成熟，数据与算力的双向驱动让研究者可以在更宽泛多元的领域尝

试深层神经网络的潜力。与此同时，PyTorch、TensorFlow 等深度学习框架的崛起，
为模型开发者提供了更高层次的抽象和灵活性，极大降低了原型设计与实验验证的

门槛。在这个过程中，业界也逐步形成了从数据采集、清洗，到分布式训练、模型

评估，再到部署上线的完整工作流，并催生了大量面向深度学习任务的基础设施与

自动化工具。值得注意的是，当深度学习开始与搜索、推荐、广告、自然语言交互
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等高价值商业场景结合后，巨大的资金与资源投入进一步加速了模型结构和训练方

式的革新。到 2018 年，深度学习的三位主要奠基人获得图灵奖，也象征着这一波
以神经网络为核心的人工智能研究正式站上学术与产业的最前沿。从通用视觉识别

到自然语言处理，再到多模态融合，深度学习的理论与实践在近十年里呈现出前所

未有的爆发式增长，为后续大语言模型及其在农业等垂直领域的落地创造了必不可

少的数据、算法与系统基础，也为本书接下来的讨论奠定了最坚实的学理支柱。 

3.2预训练模型与参数规模演进 
预训练模型之所以在自然语言处理领域迅速崛起，离不开其在无监督或弱监督

阶段充分吸收大量文本信息的能力。与传统需要从零开始训练并依赖海量标注数据

的方式不同，预训练模型通过在大规模语料上学习通用的语义表示或语言规律，再

利用相对少量的标注数据进行微调（Fine-tuning），便能在多样化的下游任务上获
得 良 好 表 现 。 其 中 ， BERT （ Bidirectional Encoder Representations from 
Transformers）、GPT（Generative Pre-trained Transformer）与 T5（Text-to-Text 
Transfer Transformer）可谓预训练浪潮中的三大里程碑式模型。BERT 率先采用双
向  Transformer 编码器，让模型可同时关注上下文信息，并通过掩码语言模型
（Masked Language Model, MLM）进行大规模训练，为句子理解和特征抽取提供了
高质量的语义表示；GPT 则注重自回归生成特性，利用单向 Transformer 解码器在
文本续写、对话等生成类任务上展现出强大能力；而 T5 进一步统一了多种自然语
言处理任务的输入输出形式，将所有任务都转化为“文本到文本”的模式，以一体化
设计理念简化了模型处理多任务的流程。这些模型在语言理解、生成和转换等方面

都取得显著突破，为后续不断扩张参数规模、探索更通用的大语言模型指明了方向。 

除了在模型结构上各具特色，它们在预训练目标上也展现出了不同的设计思路

[34]。以 BERT 为例，它最核心的创新之一是引入掩码语言模型，在预训练时随机
将部分词替换为特殊标记“[MASK]”，令模型在上下文的双向关联下预测被遮蔽的
单词。若记𝑀为被掩码词的索引集合，则目标函数可形式化为： 

ℒMLM =	− Σ
+∈-

log𝑃(𝑥+|𝑥-∖+; 𝜃), 

其中𝑥+为词汇表中对应的真实单词，𝑥-∖+之外其他所有已掩码的词做恢复的结果。
在这种预训练任务下，BERT 能在大规模语料中同时学习到上下文信息，对后续句
子分类、命名实体识别、文本相似度计算等多种下游任务提供通用且强大的特征。

而 GPT 系列模型则采取自回归语言建模（Auto-Regressive Language Model），通过
让模型在已知部分文本的基础上预测下一个词，得以在生成类任务中展现出更流畅

的语境衔接与续写能力。相比之下，T5 采用了“填空式”（Span Corruption）预训练
目标，并将各种文本处理任务都统一为“文本到文本”的转换模式，既保留了 MLM 
的上下文捕捉优势，又为多任务场景提供了更为灵活的适配方式。这些差异使得 
BERT、GPT 与 T5 在不同细分应用中各有所长。 

随着预训练理念在学术与工业界不断升温，人们逐渐发现在某些复杂的语言理

解或生成任务中，模型规模的扩大往往能带来显著的性能提升。诸如 GPT-2（15 
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亿参数）与 GPT-3（1750 亿参数）的横空出世就充分印证了这一点：通过将模型
参数从数亿扩张到百亿乃至千亿级别，神经网络能够在超大规模文本语料的熏陶下，

捕捉到更加丰富的语义模式和潜在规律，从而在问答、翻译、文本生成、代码编写

等多项任务中取得远超前代模型的表现。具体来看，随着参数量和训练数据量的同

步增加，模型在零样本（Zero-Shot）和少样本（Few-Shot）场景下也能够展现非凡
的推理与泛化能力，这种“规模跃迁”常常成为大语言模型在各种任务中一骑绝尘的
关键所在。例如，对 GPT-3 进行少量示例的提示（Prompting）即可完成特定领域
的小规模分类任务，无需传统的微调过程。由此可见，大模型尺寸的扩增不单是一

种简单的量变，更是让模型在语言理解和知识整合层面达到质变的有效手段。 

然而，模型规模的不断攀升也给数据与算力带来了前所未有的挑战。首先，要

让百亿乃至千亿级参数模型充分“喂饱”，单纯依赖一般规模的文本语料远远不够，
需要在全球范围内收集海量、多元的文本（包括网页快照、电子书、学术论文、社

交媒体内容等），并对其进行系统化的清洗、去重和标注。此外，尽管预训练主要

使用无监督或弱监督方式，依然需要借助上万甚至数十万 GPU/TPU 集群的协同才
能在合理的时间内完成一次大规模迭代。根据业界公开数据，训练一个上百亿参数

模型可能需要数百万美元级别的硬件与电费投入，这对企业或研究机构的资金实力

和技术积累提出了极高要求。而在具体训练过程中，分布式数据并行、模型并行、

流水线并行的组合使用也愈发复杂，一旦通信或负载不均衡，就会显著拖慢整体效

率。更棘手的是，模型越大，就越容易出现数值不稳定、优化难度飙升等问题，需

要更加精细的学习率策略、混合精度管理以及记忆体优化方法才能保证训练顺利完

成。面对这些困难，许多大型科技公司和研究实验室通过自建超算中心或租用云端 
HPC 集群来满足算力需求，并且在软件层面不断探索自动化调度、分布式编译优
化等技术，以期在庞大的模型规模和实际可行的训练时间之间寻找最佳平衡。 

在百亿乃至千亿规模预训练模型的实践中，研究者们还观察到一种颇具“神秘
感”的现象——涌现能力（Emergent Abilities）[37]。当模型参数跨越某个临界点后，
它往往会在一些先前未特别显性的任务上表现出新的、甚至可称之为“意外”的推断
与生成能力。比如，在 GPT-3 之前的中小型语言模型中，零样本或少样本学习只
算是一种辅助特性，很难真正匹敌专门微调的模型；但 GPT-3 却能在几条示例提
示的基础上，完成类似翻译、问答、推理等多样化任务。这种“量变引发质变”的过
程常被形容为语言模型在大规模预训练中自发形成了某些通用的知识子空间或推理

框架，其内部表征不仅凝聚了多语种、多领域的信息，也能够对全新情境进行更深

层次的联想和生成。有些研究甚至暗示，在参数规模再度扩大、训练更长时间、数

据更丰富的条件下，模型或许会展现出更具通用性的“元学习”特征，并在跨领域迁
移中实现前所未有的灵活度。涌现能力是不完全可预期、又潜力巨大的，为预训练

大模型的应用打开了一道重要的大门，同时激发了对数据质量、训练范式以及模型

内在机制的持续探究。 

在这一背景下，虽然大模型的训练和部署成本挑战不容小觑，但它所带来的成

果和潜力无疑使得这一投资在各大科技公司和研究机构中成为了竞相追逐的焦点。

随着数据收集、硬件加速技术的进步，以及新的算法改进和优化方法的不断涌现，
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越来越多的企业已经踏上了大规模大语言模型的探索和实践之路，成为推动技术发

展的先行者。例如，OpenAI 通过强化学习（Reinforcement Learning，RL）结合大
规模语言生成模型，进一步增强了模型在特定任务上的表现[39]；而谷歌则结合其
强大的计算平台和数据资源，推进了相关预训练任务的更大规模化。这些突破意味

着未来的大语言模型将不再仅仅是传统文本处理任务的工具，它们将深入到更加广

泛的应用场景中，包括但不限于自动化写作、虚拟助手、跨语言即时翻译、创意内

容生成等，这些都将大大提高工作效率、带来创新可能性，并释放更多的生产力。

然而这些进展的最终实现离不开更高效的算法架构、更多的硬件投入以及对模型优

化方法的更深层次理解。整体而言，模型规模的急剧增大不仅为当前的人工智能应

用发展提供了强大的助力，也揭示了未来技术发展的一个趋势，即模型向更大规模、

更高效的方向演进。这些可以预见的挑战与突破，使得预训练模型成为现代自然语

言处理领域的游戏规则改变者，也加速了我们朝着具备更复杂认知和推理能力的通

用人工智能（AGI）迈进。 

在参数规模不断扩张的同时，业界与学术界也开始尝试更多样化的训练范式，

以期在算力投入与模型效果之间寻求新的平衡。例如，Mixture-of-Experts (MoE) 模
型通过将网络划分为多个子专家，并在前向推理时根据输入特征只激活一部分专家，

从而实现在相似计算量下容纳更多参数、学习更丰富的知识表示。通过在海量训练

数据上让不同专家分别应对不同的特征分布，MoE 类模型有望在保持较低运算成
本的前提下仍然具备强大的表达能力。此外，知识蒸馏（Knowledge Distillation）
等技术也日益受到重视，研究者们利用大模型中学到的潜在表示，将其“迁移”或
“压缩”至较小的学生模型（Student Model），以适配算力或内存受限的应用场景。
通过这种分层次的知识传递机制，一方面可以最大限度释放大模型预训练所带来的

泛化优势，另一方面也能够让具体下游部署不必承担完整大模型的算力与存储压力。 

除了上文提及的 MoE、知识蒸馏等尝试，学界也在系统性地研究如何在模型
规模与数据规模之间找到最佳匹配关系，形成所谓的“缩放定律（Scaling Laws）”。
这类研究通常基于大规模实验与模型性能评估，探索损失函数ℒ在参数规模𝑁和训
练数据量𝐷上的依赖关系，可简单表述为： 

ℒ ≈ 𝛼𝑁&/ + 𝛾𝐷&0 , 

其中𝛼, 𝛽, 𝛾, 𝛿为经验上得到的拟合系数，反映在给定的数据规模下，继续扩大模型
参数能否显著降低损失，或在给定的模型参数规模下，增加数据是否依旧带来收益。

通过对不同组合点的观测，研究者往往能找到在算力、数据与模型效果三者之间的

平衡策略：如果数据不足，盲目增加参数规模会导致模型在训练中陷入过拟合或出

现“数据稀释”现象；而如果数据充裕但模型容量不足，便难以充分挖掘语料中的潜
在模式。这些缩放定律的研究不仅为工业界制订预训练方案、配置硬件资源提供了

实操指南，也在理论层面提示了模型越大并不一定就越好，关键在于如何匹配恰当

数量级的数据与算力投入。随着此类研究的深入，预训练模型正逐渐向“高度规模
化 + 精准数据筛选”并行演进——既借助超大数据支撑通用语言理解，又通过精选
的高质量样本来突破特定任务或领域的瓶颈。这个趋势预示着，未来的大语言模型
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生态将更注重科学化的资源调配和精细化的训练过程，为各行业提供更成熟、稳健、

可控的“基础能力层”。 

与此同时，“大语言模型”也逐渐演变为“基础模型（Foundation Model）”的概
念，即在一次或若干次大规模预训练后，模型即具备广泛迁移到各类下游任务的潜

力。相比于以往需要分别训练不同模型来解决翻译、摘要、问答、情感分析、信息

抽取等问题，“基础模型”能以统一的架构、参数与预训练语义空间为底座，通过少
量定制化微调或智能提示（Prompt Engineering），快速适配各式各样的任务需求。
这种范式在实际部署中展现出极大的灵活性：企业或研究机构可以先构建或购买一

款具备通用语言理解与生成能力的基础模型，再结合自身业务场景与高价值数据进

行增量训练或差异化更新，而不必从零开始耗费庞大的算力与数据成本。更重要的

是，大语言模型所学到的通用表征往往跨越多语言、多域文本，甚至能一定程度上

处理图像、音频等模态信息，从而在多模态融合、智能对话等前沿应用上“降维打
击”传统纯文本模型。随着 GPT、BERT、T5 等路线在国际学术与工业领域的持续
演化，人们普遍认为大规模预训练所带来的知识密集与语义泛化，已经成为人工智

能迈向更高层次认知与推理能力的核心驱动力之一，也正式拉开了“语言智能”在各
行业应用的新时代序幕。 

在模型规模和多样化场景需求共同推进的背景下，如何为预训练模型注入更专

业、权威、深入的领域知识，也成为一条重要探索路径。由于通用大模型在构建时

往往侧重覆盖普适的语言和常见知识范畴，对于农业、医学等高度专业化领域往往

缺乏精准理解，这就需要将领域文献、权威数据库、专利文档等高价值数据纳入预

训练或后续的知识蒸馏过程中。部分研究者尝试在 Transformer 结构中加入知识图
谱的融合模块，使模型在处理文本时能动态调用结构化信息；也有人通过专家标注

和自适应提示相结合，将专业术语、行业规范等信息显式纳入语言模型的上下文，

引导其生成更具行业适配度的输出。此类针对特定领域的数据策划与知识注入，不

仅能显著提升大语言模型在专业任务上的准确率和可解释性，还可进一步增强模型

对跨学科场景的迁移能力。例如，在面向农业生产的实际应用中，若能有效地将作

物生长周期、病虫害图谱、土壤成分分析等信息以合理的方式融入预训练过程，模

型在提供耕作建议、病虫害诊断、产量预测等方面便能更加精准。也正因为如此，

大语言模型兼顾通用性与行业深耕，逐步形成“通用预训练 + 专业知识微调”的混合
范式，为各领域提供兼具深度与广度的语言智能支撑。 

在这一系列成功背后，如何应对大模型愈发凸显的局限与隐患，也成为业界和

学术界关注的焦点。首先，大规模训练往往依赖互联网上爬取的海量文本，而这些

文本中可能包含噪音、偏见甚至不恰当内容，导致模型内部固化了不良倾向或失真

信息。其次，在实践中，不同语言、不同领域之间存在数据分布差异，大模型若在

主流语种和主流领域上表现优异，却未必对小语种或专业农业术语有足够兼容能力，

这可能进一步加剧数字鸿沟或专业鸿沟的现象。大模型的可解释性问题也日益突出，

随着参数规模增长，模型的决策机制愈发难以直接解析，研究者需要借助探测方法、

可视化工具或更有针对性的解释框架来理解其内部表征。应用层面还会涉及到数据

隐私、伦理合规与监管等社会议题：在农业领域，若模型生成的信息对作物种植、
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病虫害防治等决策产生误导，可能会造成严重经济损失和社会影响。因此，虽然大

语言模型在性能层面取得了革命性突破，也必须在技术与制度层面同步构建相应的

安全机制、质量评估体系与伦理准则，才能更好地让预训练模型的潜能稳步释放，

真正走向行业实际生产与社会实践。 

3.3微调与高效参数训练 
在大规模预训练模型迅速普及的背景下，如何在下游任务中高效利用这些“通

用”模型的语言与知识表征，便成为一条关键的研究与实践路径。其中，“微调
（Fine-tuning）”是最直观、也是最传统的解决方案。它通过在预训练好的模型上
接入一个新任务的输出层（如分类器、序列标注层等），然后利用少量的有标注数

据继续训练全部或部分模型参数，从而让预训练模型的语义能力与新的任务需求相

结合。对许多任务而言，这种方式大幅优于从头训练神经网络：一方面，模型在预

训练阶段已经吸收了海量语料中的语言规律与通用概念；另一方面，针对性的数据

微调能够将通用知识聚焦到任务所需的精细粒度上，既节省了标注开销，也显著提

高了收敛效率与最终效果。在实践中，微调往往会考虑哪些层需要冻结（Freeze）
或解冻（Unfreeze），以及如何设置分段式学习率（Layer-wise Learning Rate），以
在保证预训练模型主体语义能力的同时，尽可能地增强对新数据的适应度。对农业

等特定领域而言，微调还能借助行业专用词汇表或专业文本，通过少量高价值样本

为模型注入更加准确的领域表征，从而实现如病虫害识别、农情诊断等精准而可靠

的功能，这也让微调成为衔接通用大模型与垂直领域应用的主流解决方案之一。 

在微调过程中，除了完整更新全部网络参数外，近年也出现了许多更轻量级的

做法，让用户在资源受限或对响应速度要求更高的场景下依然能够“借力”大模型。
其中，“提示学习（Prompt Tuning）”即是一个颇受关注的分支思路。它基于这样一
种假设：大模型已经在预训练阶段积累了对语言模式和常识知识的深层表征，只要

用一段恰当的“提示文本”来引导模型，就能让其朝着期望的任务方向输出结果，而
无需大规模调整内部权重。具体而言，研究者会设计人工或可学习的“提示模板”
（Prompt Template），将目标任务的输入信息封装进这种模板中，然后交给模型进
行推理或生成。以文本分类为例，传统做法需要在模型顶部添加一个分类层并进行

微调；而 Prompt Tuning 则可能采用类似“句子：… 这句话的情感是：————”的
自然语言模板，令模型填空或续写正确的情感标签。由于 Prompt Tuning 只是在输
入序列中插入少量“提示标记”，模型本身的参数并不会有大规模更新，因此它对算
力和存储的要求远低于传统微调。更进一步，还有基于可学习向量（Prefix Tuning 
或 P-Tuning）来替代人工文本提示的思路，通过在模型的隐层特征空间插入一段可
更新的参数向量，使其在推断时发挥“提示”作用，从而让提示本身可被梯度训练
[49]。此类方法大幅减轻了对下游数据量和显存资源的依赖，对于需要频繁迭代多
任务或快速上线场景尤其友好，也为模型在农业等垂直领域的小数据条件下提供了

更灵活的应用途径。 

除了提示学习外，“LoRA（Low-Rank Adaptation）”也被视为一种在保留大模
型主体的基础上进行参数高效更新的解决方案。LoRA 的核心思路在于将预训练模
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型的某些高维权重矩阵近似拆分成若干低秩矩阵进行微调，用数学形式可简单表示

为：若原始网络中的某个权重矩阵记为𝑊，则在 LoRA 中可写为 

𝑊 + Δ𝑊 = 𝑊 + 𝐴 × 𝐵 

其中𝐴与𝐵为远低于𝑊尺寸的可训练矩阵（即低秩近似项），从而显著减少微调时
需要更新和存储的参数量。这样的好处是，一方面能让大模型大部分的原始权重保

持不变，以充分利用其在预训练阶段学到的丰富知识；另一方面，通过在目标任务

中只学习低秩偏移，微调过程所需的计算量与显存开销都大幅降低，并且在部署时

也可动态切换到不同的低秩适配矩阵，达到“一次预训练、多次灵活适配”的效果。
在农业领域，由于很多应用场景（如对话问答、产量预测、病虫害诊断等）有着各

自的专业知识体系，LoRA 允许为不同场景分别学习少量额外参数，不必反复对整
个大模型进行完整更新，从而在保证推理效率的同时增强了模型的领域适配性与可

维护性。 

当考虑到算力或存储资源尤其有限，或者在终端设备（如农田传感器节点、无

人机等）上需要执行一定的智能推断时，模型压缩与剪枝策略便成为不可或缺的技

术环节。与 LoRA 这样的低秩适配机制相辅相成，模型压缩（Model Compression）
通过减少网络内部的参数冗余，有望让原本庞大的预训练模型在占用更小内存的前

提下依旧维持大部分性能。典型做法包括重量化将浮点数参数转换为更低位宽的整

数表示、结构化剪枝（Structured Pruning）针对某些卷积核或注意力头直接裁剪，
以及非结构化剪枝（Unstructured Pruning）在权重矩阵中剔除一部分较小的参数。
如图 2.2所示，知识蒸馏（Knowledge Distillation）则通过引入一个“教师—学生”范
式来传递模型能力：先由体量更大的教师模型在训练或推理阶段输出软标签（Soft 
Label）或隐藏层特征，再让学生模型通过最小化其与教师输出之间的差异来学习
更浓缩、更高效的表征方式。由于学生模型的尺寸可以显著小于教师模型，因此在

推理延迟、能耗和设备适配方面都具备优势。对农业应用而言，这些技术意味着在

远离数据中心、网络带宽并不稳定的农田场景中，也能部署轻量级但功能较丰富的

智能组件，为病虫害识别、土壤监测、农机调度等任务带来高效率的本地推理能力，

实现更“贴地气”的智慧农业方案。 

 

图 2.3: 模型剪枝与知识蒸馏的区别。 
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对于像农业这样领域知识相对分散、专业术语复杂多样的行业而言，迁移学习

在落实过程中也呈现出鲜明的“本地化”特征。虽然预训练模型在通用语义与跨领域
概念上具备相当的洞察力，但农业场景往往需要精通病虫害命名、生长周期、土壤

成分分析、种质资源信息等专业内容，这就要求在微调或提示学习时着重强化对本

领域关键知识的“感知”。例如，可以先对通用模型进行一次行业数据的域适应预训
练（Domain-Adaptive Pretraining），让模型在大量农业报告、政府公报、学术论文、
作物百科等文本中习得更精准的语义分布，接着再根据具体任务（如病害识别、耕

地规划、产量预测等）针对性地选择微调方式：若算力和标注数据相对充裕，可采

用全参数微调来获得最佳效果；若场景受制于硬件或研发周期，可尝试 Prompt 
Tuning、LoRA 等高效方式进行小规模调整。如此分层式的迁移学习设计，不但能
充分利用大模型已有的广谱语言能力，也能在农业专家知识与实际生产需求之间寻

找最佳融合点，让智能决策与自动化管理在田间地头真正落地。 

在诸多微调方案与参数高效训练策略的探索之外，多任务学习（Multi-Task 
Learning）与跨任务自适应（Cross-Task Adaptation）也逐渐成为热门方向。相对于
针对单一任务定制微调的传统做法，多任务学习期望通过同一模型同时处理多种下

游任务，让网络在共享底层表示的基础上充分“迁移”不同任务间的知识和特征。尤
其对于农业这样覆盖面广、维度分散的行业，多任务学习能把病虫害识别、田间监

测、产量预测、供应链管理等相关任务组合在一起，一方面扩充训练数据的多样性，

另一方面让模型在综合上下文中更好地理解农业过程中的关键依赖关系。再配合高

效的参数更新方式（如 Prompt Tuning、LoRA 等），就能够在不显著增加算力成本
的情况下完成多模、多场景的领域适配，为更复杂的农事决策与综合分析提供通用

可迁移的模型底座。 

另一方面，当下游任务的数据规模或质量存在不平衡时，如何在微调阶段管理

不同数据源或不同类别任务的训练优先级，便成为影响模型性能与稳定性的关键要

素。实践中常见的做法包括利用自适应学习率策略在多任务数据之间分配不同迭代

周期，或通过动态权重分配机制来平衡各任务的损失函数贡献，避免某些高频任务

“淹没”了低频但却重要的细分任务。在农业领域，一些关键场景（例如大型农企的
生产规划和小农户的精准耕作）往往面临截然不同的数据规模与需求，这时若能在

微调时动态控制训练重心，就可在保证主要任务效果的同时，为相对小规模任务保

留足够的学习空间。值得注意的是，为了防止模型过度偏向某一类任务或领域，还

应辅以适度的正则化及监控手段，在训练日志中实时追踪各项指标的平衡性，确保

大模型在多个子任务间保持大体均衡的发展态势。 

在实际生产环境中，不少应用需要一边在线收集数据、一边持续迭代微调模型，

这就催生了 “在线微调（Online Fine-tuning） ”[54]或 “增量更新（ Incremental 
Update）”等方案。其核心思想是将新到达的标注数据或来自反馈环节的误差信息，
及时纳入模型权重的微调过程，令模型具备更及时的自适应能力，从而迅速应对农

事条件的季节性变化、天气异常、市场行情波动等。与传统的大批量离线微调相比，

这种小步更新模式对模型结构的扩展性和梯度管理提出了更高要求，需要足够灵活

的参数冻结策略和数据缓存机制，才能在保持模型稳定性的同时不断吸收新知识。
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对于那些覆盖面广、变化快的农业应用（如跨地域大规模耕种管理），在线微调能

显著提升模型的实用性和容错率，使其在面对实时突发状况时依然能提供贴近实际

需求的预测或决策支持。通过结合上述多任务管理和在线更新能力，微调与高效参

数训练正不断拓展大语言模型在农业场景下的落地深度，让数据驱动的智慧农业体

系更具韧性与敏捷性。 

3.4强化学习与大语言模型 
在人工智能众多分支中，强化学习 RL 因其能够处理动态环境下的连续决策过

程，而被视为通往更高智能形态的重要途径。早期的机器学习主要聚焦在“静态映
射”或“模式识别”，如图像分类、语音识别、情感分析等，模型仅需对给定输入输
出对进行匹配。然而，在真实世界的农业、工业、交通等领域，许多决策过程都同

时涉及多步骤与多阶段，不仅要在局部做出正确判断，还要在长期回报上进行权衡

与最优化。RL 的出现，为人工智能提供了一种以“策略（Policy）”为中心的思路：
智能体在每一步根据当前状态（State）选择动作（Action），并从环境获得即时或
延迟的回报（Reward），如图 2.3所示，通过不断迭代与试错累积经验，最终学习
到能最大化收益的行为策略。这一机制在游戏 AI 领域大放异彩，成功地展现了在
复杂搜索空间内学习超越人类水平策略的潜力。随后，研究者将其理念迁移到更广

泛的场景，例如机器人控制、物流配送优化、个性化推荐等，无论是连续控制还是

离散决策，无论是短期回报还是长期收益，都能在 RL 框架下得到统合考量。对于
农业来说，田间管理、病虫害治理、资源调度和产量预估等环节往往具备强烈的时

序特征，加之环境扰动不可预知，因而仅凭一次性静态预测难以应对。正是在这类

需要反复观测、试错和修正策略的复杂情境下，RL 的持续试验与学习能力，能够
帮助智能系统动态适应不可控因素，从而在更真实的农事生产循环中实现优化与升

级。 

 

图 2.4: 强化学习框架结构。  

在更为严谨的数学框架下，强化学习常被抽象为马尔可夫决策过程（Markov 
Decision Process，MDP），记作 (𝒮,𝒜, 𝑃, 𝑟, 𝛾)。其中，𝒮表示状态空间（ state 
space），𝒜为动作空间（action space），𝑃(𝑠$1'|𝑠$ , 𝑎$)指示了环境从状态𝑠$经由动

!"

!"

!#

#$

%&

!$
'()*+



 28 

作𝑎$转移到下一状态𝑠$1'的概率分布函数，而𝑟(𝑠$ , 𝑎$)则给出了即时回报（reward）
的函数形式。智能体在每一时刻𝑡观察到环境状态𝑠$，基于策略（policy）𝜋2选择动
作𝑎 ∈ 𝒜，随后环境会发生状态转移并返还即时回报𝑟$。在农业场景中，这种回报
可能与作物产量、资源投入成本或病虫害防控成效直接挂钩，也可能是综合多个因

素而得到的加权得分。强化学习的核心目标，便是在持续交互与试错中，调节策略

参数𝜃使得智能体获得尽可能高的累计回报（cumulative return），其常见形式可写
为带折扣因子𝛾的期望总回报： 

𝐽(𝜃) = 𝔼3∼5!(3) \]𝛾$
)

$89

𝑟(𝑠$ , 𝑎$)^ , 

其中𝜏 = (𝑠9, 𝑎9, 𝑠', 𝑎', . . . , 𝑠))表示从初始到终止的整条交互轨迹，𝛾 ∈ (0,1]则用于
平衡对短期收益和长期收益的侧重程度。 

在策略梯度（Policy Gradient）的方法论中，为了最大化𝐽(𝜃)，智能体需通过
对参数𝜃执行梯度上升或下降操作来更新策略𝜋2(𝑎$|𝑠$)。一种典型的近似形式为 
REINFORCE 思路或基线修正（Baseline Correction）后的策略梯度公式： 

∇2𝐽(𝜃) = 𝔼3∼5!(3) \]∇2

)

$89

log𝜋2(𝑎$|𝑠$)(𝑅(𝜏) − 𝑏(𝑠$))^ , 

其中𝑅(𝜏) = ∑ 𝛾$)
$89 𝑟(𝑠$ , 𝑎$)表示整条轨迹的折扣回报总和，𝑏(𝑠$)则是一个可选的

基线函数（Baseline），通过其来削减方差并加速策略收敛。在实践中，如果农业
系统具备较高维度的状态与动作空间，如田地分布、耕作机具调度、实时气候监测、

多级供应链协同等，则需要通过更细致的函数逼近与更强大的计算平台来进行采样

与更新。采用上述公式所刻画的“采样—更新”循环，智能体便能在动态环境中不断
尝试不同耕作决策或资源配置方案，并依据产生的综合回报评估其优劣，最终逐步

收敛于收益更高的策略。与传统的静态监督训练相比，这种模式在时序累积和不确

定环境下更具优势，可直接适配于多阶段决策的农业流程。尤其在面对诸如多轮施

肥、病虫害防治、灌溉时机选择等问题时，不再需要人工给出明确的“正确答案”，
而是让智能体自己摸索、试错，结合真实或模拟环境的即时反馈来调整策略，从而

潜移默化地学到如何平衡短期产出与长远土壤健康、如何在有限资源下实现经济与

生态效益共赢。 

在此基础上，若将强化学习与大语言模型结合起来，则为农业中的复杂决策和

实时交互提供了更深层次的智能升级契机。传统的自然语言处理工作流大多只关注

“数据—模型—预测”这一条线性的管道，而在强化学习思想的引入下，系统可以在
语言生成与环境反馈之间持续循环，让“输出结果”不再停留于静态回答或一次性指
令，而是演变为随时可迭代的动态策略。在农业管理平台中，这意味着无论是针对

种植计划、田间监测还是病虫害防治，模型都能够通过多轮对话或交互来积累经验：

如果当前采取的播种密度或配肥方案对作物长势并无显著提升，后续系统将基于此

负面反馈来更新决策策略，在下一个种植周期或下一批田块里尝试新的组合措施。
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同时，为了保证在连续决策中保持正确的价值导向，还可设立一个专门的“奖励模
型”去评估当前产量、质量、投入产出比等指标的变动水平，一旦有新的监测数据
或用户评价输入到平台，系统就能根据奖励模型的打分来判断是否需要对策略进行

迭代修正。通过这样的闭环设计，农业大语言模型不仅在表层语言上“学会了对答”，
也在深层决策机制上“学会了应变”：在高维度、多变量的耕作环境里进行探索，试
错、重试，再从环境反馈中汲取教训，不断迭代出与实际农情最贴合的耕作方案。 

更进一步的思路是将大语言模型所擅长的自然语言交互与专家知识表达，与强

化学习对复杂策略的长期优化能力结合在一起，打造真正能够“见招拆招”的农业专
家系统。一方面，大语言模型可以为系统提供多模态输入接口与可解释的决策解释：

例如，农户上传一张携带元数据的田间影像，模型先以文字形式总结当前作物生长

状况，并基于外部数据库或先验知识推断可能出现的病虫害类型；另一方面，强化

学习部分则持续分析作物在不同时刻的反馈信号（如产量提升情况、施肥成本变动、

天气异常导致的病害扩散），从而对下一步行动做出策略性调整。当发现系统在某

个维度陷入局部最优时，还可以借助语言模型生成多种可能的干预方案，由强化学

习代理逐一试验并比较收益，再结合领域经验与历史数据形成更优解。通过自然语

言对方案进行解释、对比和修订，农户或农业技术人员也能更直观地理解背后的逻

辑原理，而非被“黑箱式”的算法决策所蒙蔽。凭借这个互补的多回合循环，农业生
产将告别传统依赖经验决策的模式，让大数据、语言智能与强化学习在同一个框架

下形成合力，推动行业在精细化管理与可持续发展上取得新的突破。 

当大语言模型开始面对更复杂的社会与行业应用时，如何让它们不只“能写会
说”，更能“说得合情合理、贴近实际需求”，就成为关键命题。人类反馈强化学习
（Reinforcement Learning from Human Feedback, RLHF）正是在这一背景下崭露头
角的技术思路。与传统的强化学习不同，RLHF 并非单纯依赖环境信号或固定规则
来定义回报函数，而是将“人类主观评价”引入训练闭环：当模型输出一段文本或回
答一个问题后，会让真实用户或评测者对输出的准确度、礼貌性、逻辑严谨度等维

度打分，这些打分信息再转化为模型在后续训练中所要优化的目标。借助这种“人
工标尺”的监督，大语言模型不再拘泥于对大规模文本语料的统计分布拟合，而是
在每一轮交互或迭代中，都能朝着人类偏好和价值取向的方向不断收敛。例如，用

户可能对于一句回答的专业度提出更高要求，那么评分模型就会对过于泛泛的回答

施加较低回报，引导模型在后续生成时引用更精准的行业术语与事实证据；若一段

对话出现歧视性或不恰当言辞，人工反馈同样会通过负奖励提醒模型避免类似失误。

这样，在长期迭代的过程中，大语言模型便能逐步学会符合人类标准的语言风格与

信息尺度，减少生硬、武断乃至不良内容的出现，从而在专业对答、农业咨询乃至

更广泛的社交互动场合中展现出更具亲和力与可信度的语言能力。 

在强化学习与大语言模型融合的具体实现中，RLHF 常常通过一个专门的“奖
励模型（Reward Model）”来对模型输出进行评价，而这一“奖励模型”则由人类的
偏好数据进行训练和迭代优化。为便于说明，将大语言模型视作策略𝜋2，其在给
定上下文x时生成某段文本y。而奖励模型则可表征为一个可学习的函数𝑅:(x,y)，
其中参数𝜙由人类对不同输出的偏好打分、对比选择（pairwise comparison）或评级
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分数等信息训练得到。在典型的 RLHF 流程中，模型的整体目标是最大化以下期望
回报： 

𝐽(𝜃) = 𝔼x∼𝒟,y∼<!(y|x)h𝑅:(x,y)i, 

其中x来自一个自然语言上下文分布（可能是对话背景、农户提问或系统提示），
而大语言模型的策略𝜋2用以生成回答y。一旦y被产出，人类打分或反馈数据会先
行训练或修正𝑅:使其尽量拟合人类对该回答的好恶程度，然后在强化学习阶段，
用该𝑅:作为回报信号来指导对𝜃的更新。此处可采用如  PPO（Proximal Policy 
Optimization）或其他先进的策略优化方法，保证在对话和生成语料中，模型“朝着
人类期望前进”的同时，不会因为步幅过大而导致策略塌陷或语言输出质量骤降。 

更直观地看，RLHF 本质上是把传统强化学习中的“环境回报”替换为“由人类
主观偏好训练出的奖励模型”，这样一来，即便大语言模型在无监督阶段学到的只
是对海量文本的分布拟合，在 RLHF 阶段也能结合人类专家或真实用户的价值判断
进行二次塑造。对于农业问答场景而言，这种融合意味着：当回答涉及病虫害诊断、

施肥用量或作物轮作建议时，人类专家的评分会确保模型在科学性与可行性方面不

断提升；而若输出在礼貌度、可解释性方面达不到要求，也能通过负向反馈让策略

产生修正，从而在多轮对话中逐步收敛到专业且友善的风格。通过该过程，RLHF 
实现了让大语言模型“记住并执行人类价值观、行业准则”的目标，为其在行业应用
中保持高可信度与实操价值提供了坚实的机制保障。在人机交互与专业问答的诸多

实践中，RLHF 已经展现出超越传统“预训练 + 微调”范式的显著优势。比如，
OpenAI 等团队在 ChatGPT 的研发过程中，便投入了大量标注者与评测者来对模型
回答进行系统性打分，不仅关注“是否答对了问题”，也对表达风格、推理链条的条
理性、对用户感受的尊重度等进行评价。久而久之，模型在一次次对比学习中逐渐

内化“何谓合理、何谓友善”的语言表达准则，能够在对话中显现出更加连贯、体贴
的人机交互能力。对于专业场景，如金融、医疗或农业，团队可能招募相应行业的

专家、科研人员、资深从业者来提供高质量的人类反馈，使得奖励模型在本领域的

知识维度上更为精细。例如，在农业咨询系统中，专家可以指出模型回答中对病虫

害判定的偏差，或对施肥浓度建议的错误，给出差异化的负反馈，由此进一步训练

奖励模型，让其在后续强化学习迭代时“惩罚”类似失误；一旦模型输出的解答在逻
辑链或数值建议上更贴近实情，也会被给予更高正向奖励，帮助策略快速收敛至高

水平。 

在一些社群管理或公共平台上，也开始尝试通过 RLHF 来过滤和优化文本内容。
例如，社交媒体若想在海量用户交互中减少仇恨言论或虚假信息，仅靠预训练模型

难以应对形形色色的对话场景；但若将人类评估与强化学习结合，便能引导大模型

更敏锐地捕捉潜在的违规或敏感内容，并在合适的语境下进行柔性拦截或纠正。这

类机制同样可以迁移到农业信息服务平台上，对涉及转基因作物安全、防疫检疫措

施等敏感话题时进行谨慎筛查和适度科普，从而在保证信息准确度的同时兼顾舆论

健康和公众信任度。归根结底，RLHF 在不打破大模型整体结构的前提下，为其注
入了一条直接对接“人类价值”与“行业知识”的快速训练通路。对农业而言，这条通
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路使得 AI 系统不仅满足专业可靠的硬标准，也在与农户和农业从业者的交流中体
现出更多温度与包容性。 

在强化学习、人类反馈等多重机制的推动下，大语言模型不仅在文本生成与问

答方面取得跨越式提升，更逐渐展现出超越单点功能的全局认知与决策能力。随着

参数规模扩大与训练范式不断演化，人们发现模型在“推理深度”“多步规划”甚至
“自适应学习”上呈现出明显的跃迁迹象：它们不再仅仅停留于对既有语料的复述和
整合，而是能够在面对新问题时做出一定程度的推理和创新。例如，研究者观察到

某些超大规模模型在推断高维问题或处理跨领域交叉信息时，会自发地学习到行之

有效的启发式搜索策略；面对前所未见的抽象难题时，模型可能会尝试分解子问题、

收集外部工具或知识，从而逐步逼近可行解，而非简单地输出常见范式的答案。更

值得期待的是，大语言模型与强化学习在未来或将进一步融合出“自我反馈”“元学
习”等更高层次的智能形态。通过自监督阶段累积的海量语义知识，模型可以快速
建立对领域概念与逻辑规则的初步认知；然后在强化学习环节中，不断对自身的推

理流程与结论进行试验与修正，将错误视为新的学习信号，从而实现“自我进化”。
在农业领域，这种潜能表现为：模型不仅能建议农事操作，还能据长期观测反馈推

断当前策略在土壤健康、生态平衡、经济收益等指标上的得失，进而不断调整和完

善自身的“农业专家观”。若再加上多模态感知（如图像、遥感、语音）与多智能体
协作，大语言模型或许能进化到“全局规划 + 局部自适应”相结合的层级，让纵横交
织的农业生态系统在动态环境中也能保持高效而稳健的协同。对人类社会而言，这

意味着借由大语言模型来缩短行业专业门槛、扩展创新空间，让更广泛的人群都能

享受智能化红利，为持续提升农业生产效率与生态可持续性提供前所未有的技术抓

手。 

在迈向更高层次的智能过程中，大语言模型不仅要不断精进自身的语言理解与

决策能力，还需与更广阔的外部知识体系深入融合，以应对真实农业情境中的海量

交叉信息和长周期动态影响。当前一些前沿研究开始探索将知识图谱、规则引擎或

学科模型（如土壤学、生物学中的机理模型）与大语言模型进行耦合，让后者在回

答或制定策略时，能够调用更为系统、可信的行业知识。当模型面临对作物基因编

辑、跨季节轮作体系等复杂主题进行多步推理时，外部知识库的引入不但能弥合纯

数据驱动可能带来的“盲点”，也可为强化学习中所用的回报函数和中间状态提供更
精准的标签或度量。举例而言，如果我们在病虫害防治的对话式推荐系统中预先内

置了基于植物病理学构建的知识图谱，大语言模型就可以在输出具体药剂或物理隔

离方案时调用相应的条目，引用病原菌进化路径、交叉感染概率等细节信息，以提

供更具说服力与可验证性的见解。与此同时，强化学习代理也能借助该知识图谱来

构造更细颗粒度的状态表示，如是否存在抗药性突变、邻近农田病情扩散的风险等，

从而在策略迭代中更紧密地贴合真实农业生态的复杂度。在与外部知识体系的交互

过程中，大语言模型将其“大规模预训练 + 强化学习”中培养出来的“语言推理”与
“多步决策”能力充分发挥出来，不再局限于文本表面匹配，而能根据农业行业的
“内在逻辑”进行深入分析与更高级别的综合判断。例如，模型可以先依照知识图谱
检索到某种病虫害的典型发病条件，再结合近几天的气象预测信息、田间实测数据

进行多阶段模拟推理，以判断是否需要提前部署防治措施；在决策做出之后，若实
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际结果与预期有偏差，强化学习代理会回溯先前调度或用药动作，尝试寻找更恰当

的组合策略。这种“语言 + 知识 + 强化学习”三位一体的模式，让模型不仅可以给出
答案，还能在失败或偏差中积累新的知识与策略迭代经验，从而逐步向“通用农业
智能”迈进。对于农业政策制定者、科研人员和企业从业者而言，这意味着在宏观
规划与具体落地之间能有一座具备自学习、自适应能力的桥梁，为我国乃至全球农

业可持续发展提供更具弹性与前瞻性的技术助力。 

在更宏大的视野下，大语言模型若能与高阶认知机制和前沿硬件算力相结合，

或许将构建出一种兼具广域感知与深度决策的“自进化”生态。凭借分布式计算架构
和云端超算资源，强化学习过程中对庞大搜索空间的采样与迭代速度将大大提升，

使模型能够快速验证多种耕作策略、供应链组合或气候情境下的产量变化趋势。在

实验试错之外，农业数字孪生（Digital Twin）技术也能为此提供更逼真的虚拟环
境，让模型可以在高度还原的仿真农场中无限制地试验不同的农机调度模式、病害

防治方案或新品种栽培组合，而不必担心对现实农田造成损害。每一次仿真得到的

收益与损失都将直接成为强化学习的回报信号，推动语言模型的策略网络朝着更佳

解耦度与更优全局性发展。得益于大语言模型对行业文献、专家经验与环境实时监

测数据的整合能力，数字孪生不仅是单纯的“模拟场景”，还可不断将新观察和历史
知识注入模型，使其在迭代中累积更稳定的对策与更丰富的应急预案。另一方面，

随着生物技术与信息科学的进一步交叉，农作物分子育种、基因编辑、土壤微生物

组学等深层机理的研究成果也有望通过大语言模型进行跨学科融合，让强化学习在

决策规划时兼顾到基因层、细胞层乃至生态群落层的信息。这意味着智慧农业从上

层的“田间管理与市场决策”逐步向下渗透到生命科学内部，将病虫害防治、养分吸
收机理、土壤修复措施等元素纳入同一套语言推理与策略优化体系。在此过程中，

模型若能把分子水平的因果链条和宏观农业体系的经济考量进行统筹，便可在高维

度信息融合中为不同阶段和不同规模的种植经营者提供定制化建议。无论是大型农

业企业需要大范围推广化肥减量增效，还是小农户渴望精细化的灌溉指南，都能在

这样一个“大模型 + 强化学习 + 多学科知识”的体系中获得合适的解决方案。最终，
大语言模型所展现的决策潜力不再局限于回答“该怎么做”，而是能在解释自身思路、
跟踪长期效果、吸收新数据反馈的多重循环中，不断积累跨学科、跨时空的洞察力。

这种演进对农业现代化而言，无疑具备颠覆性意义：从过去以人为主的经验驱动，

迈向以数据、知识和自适应算法融汇驱动的新形态，让农业在动态环境与社会需求

变化中保持高韧性与可持续性，为全球粮食安全与生态平衡作出更大贡献。 
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4.大模型的训练与部署实践 
近年来，“大模型”已成为人工智能领域最为瞩目的研究热点，其核心驱动力来

自于深度神经网络规模的不断扩张、训练数据量的持续攀升以及分布式计算能力的

高速发展。以 Transformer 为代表的预训练架构，使得模型能在海量无监督语料上
自学语言表达与推理能力，再通过微调适配下游任务，实现了从自然语言处理到多

模态理解的显著突破。然而，要将这些算法层面的革新真正应用于农业生产场景，

仍需跨越数据获取、训练架构、推理部署与全生命周期管理等一系列工程化难题。

农业领域的数据高度异构——涵盖遥感影像、土壤传感器时序数据、气象预报、农
艺文档与政策法规文本等多种模态；同时，数据分布区域广、标注成本高，并且在

田间环境下硬件资源往往受限，给大规模模型训练与推理带来挑战。此外，模型上

线后还需要持续监测、迭代优化与安全合规保障，才能在生产环境中保持稳定与可

靠。 

本章将聚焦“农业大模型”的训练与部署实践，系统性地阐述如何在农业场景下
构建“从数据到模型再到服务”的完整链路。首先，我们会在 4.1节“数据获取与预处
理”中深入探讨农业多源异构数据的采集渠道与清洗策略。农田传感器采集的土壤
水分与温湿度数据，往往以高频时序形式存在；无人机与卫星遥感影像则以高分辨

率栅格图层呈现；农业文献、技术手册与政策文件包含大量专业术语与领域知识；

这些异构数据在格式、精度与语义层面差异显著，需要通过标准化元数据、字段映

射与数据增强等方法，实现统一的语料格式与多模态对齐。我们将结合典型案例说

明如何利用自动化脚本与半自动化标注工具，将 Raw Data 转化为可供预训练与微
调使用的高质量语料库，同时兼顾噪声过滤与敏感信息屏蔽，确保数据安全与合规。 

在 4.2 节“大规模训练架构与硬件需求”中，我们将详细介绍分布式训练范式在
农业大模型开发中的应用路径。面对千亿级别参数的 Transformer 模型，单卡显存
早已无法满足需求，必须借助数据并行、张量并行与流水线并行等协同策略，在多

机多卡集群上进行高效训练。我们会结合国内外主流框架（如 Colossal-AI、
DeepSpeed与 Alpa）说明如何设置合理的并行切分方案、显存优化与混合精度训练，
以最大程度提升训练吞吐与资源利用率。同时，针对农业项目常见的算力限制与成

本约束，还将讲解 High‐Performance GPU/TPU/HPC 集群选型方案、边缘设备与云
端协同的异构算力调度思路，帮助研究者在资源受限的环境下实现可量化的模型性

能提升。 

4.3 节“模型推理与部署优化”聚焦将已训练好的大模型高效化地应用于实际农
业生产场景。推理阶段的核心难点在于如何在保证模型准确度的同时，最大幅度降

低延迟与算力消耗。一方面，我们会介绍预填充（Prefill）与解码（Decode）两大
阶段的性能分析，探讨如何通过 KV 缓存压缩、PagedAttention 等技术减少显存占
用与内存碎片；另一方面，将重点剖析模型量化（Quantization）、剪枝（Pruning）
与知识蒸馏（Distillation）等方法，讲解如何将数十亿参数的模型压缩为可部署在
边缘服务器或田间便携设备上的轻量化版本。此外，还会结合农业具体应用场景

（如基于无人机图像的病虫害识别、面向农机的智能调度指令生成）给出部署示例，



 39 

说明在云端、边缘与本地之间如何灵活选择部署方式，以实现“高并发、多场景、
低延迟”的在线服务。 

4.4 节“模型全生命周期管理（MLOps）”则从运维角度出发，介绍如何构建大
规模农业大模型应用的持续迭代与服务安全体系。农业环境往往变化多端，季节性

与区域差异会导致模型面临“数据漂移”（Data Drift）与“概念漂移”（Concept Drift）
问题，我们会分析如何通过持续集成与持续部署（CI/CD）流水线，结合版本控制
与自动化测试，确保模型在新数据到来时快速更新而不影响系统稳定；同时，讲解

模型监控指标（如推理延迟、置信度分布、农户反馈满意度）与预警机制的设计，

为运营团队提供实时预警与回滚策略。针对农业场景的合规要求，也会探讨数据隐

私保护与审计机制，确保系统在采集农户敏感信息与在线推理时遵循相关法规，并

能够在发生安全事件时迅速定位与修复。 

本章内容不仅涵盖了从数据标注到模型上线的端到端流程，还结合农业场景下

的典型技术难点，提供了实用的优化建议与最佳实践示例。读者通过本章能全面了

解如何高效搭建农业大模型训练与部署体系：既能深入掌握分布式训练的关键技术，

也能灵活运用推理加速与压缩技术，将大模型运行在现实农田与云平台之上；更能

构建持续迭代的 MLOps 管道，确保系统稳定、高效并具备可扩展性。通过本章的
学习，农业科研人员与工程师将具备从零开始构建“可用、可扩展、可维护”大模型
应用的能力，加速推动人工智能赋能农业的落地进程。 

4.1数据获取与预处理 
大模型崛起的背后，是庞大而精心构建的训练数据集，模型的能力上限很大程

度上由训练数据的质量和多样性决定。从预训练阶段的海量语料，到微调阶段的精

细指令数据，每一步都对模型的最终表现产生深远影响。合理地获取、清洗、标注

和增广这些数据，是大模型训练的起点。本节将探讨这些数据预处理步骤，并结合

农业领域数据的特点（如不同地域数据的异构性、标注数据稀缺等）进行说明。 

在构建用于大模型预训练的数据语料库时，研究者通常从多种来源采集数据，

以最大程度提升模型在语言理解、知识覆盖和语用表达等方面的能力。通常来讲，

主流的大模型的数据来源分为以下几类： 

通用网络文本。这类数据广泛来自互联网，以网页、论坛、博客、社交平台

等形式呈现，其语言风格丰富、题材广泛、贴近真实世界对话，对于提升模型在开

放式问答、通用对话等任务上的表现具有重要意义。典型代表如 Common Crawl[1]，
它是一个面向研究社区的大规模网页抓取项目，累计包含数十亿网页的原始文本。

尽管该类数据规模庞大，但由于其抓取过程天然带来大量格式噪音与低质量内容，

直接使用可能反而降低模型训练效果。因此，研究者往往会在数据使用前引入复杂

的清洗和筛选流程。例如，Google 发布的 C4（Colossal Clean Crawled Corpus）便
是基于 Common Crawl经过清洗、去重、语言筛选和毒性过滤等步骤后得到的高质
量训练语料。 
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百科全书。相比网络语料，百科内容更具有结构化、权威性强、语言中性等

特点，因此在模型学习准确知识表述与逻辑推理时具有显著优势。维基百科

（Wikipedia）作为全球最大且持续更新的自由百科全书，已被广泛纳入包括 GPT、
LLaMA、DeepSeek 在内的众多主流模型的训练数据中。其统一的格式、良好的段
落结构和跨语言链接，也方便了模型在多语言任务中的迁移能力的形成。 

书籍语料。与百科短文相比，书籍语料则往往承载更深入的主题探讨与复杂

的叙事结构，是语言模型掌握长文本生成能力的关键资源之一。书籍不仅覆盖丰富

的文学、人文、历史和科技主题，而且在句法结构、修辞方式等方面更为多样，有

助于模型在语言风格、上下文记忆等方面建立更稳固的建模能力。目前主流训练语

料中广泛使用了来自 Project Gutenberg、BookCorpus等开源项目的数据，这些书籍
均处于公共版权状态，便于大规模整理与使用。 

学术文献。在强化模型的专业理解能力方面，学术论文语料提供了另一维度

的支持。学术文献通常结构规范、论述严谨、引用清晰，适用于培养模型在技术、

医学、自然科学等领域的概念理解和事实推理能力。例如，arXiv 和 PubMed 是两
大开放获取平台，分别提供物理、计算机科学和生物医学方向的大量研究论文。在

一些面向特定领域（如农业、气象等）的模型训练中，这类文献尤其能提供高质量

的事实语料和术语背景，弥补网络数据在专业性上的不足。 

图像字幕数据。随着多模态大模型的发展，图像与字幕数据也逐渐成为构建

语料的重要来源。这类数据往往由图像与其描述性文字（caption）构成，适用于训
练模型对图文关系的理解能力。例如，用户上传到社交平台的图文内容、新闻媒体

中的配图解说、或者图像搜索引擎返回的文本摘要，都属于这类资源的一部分。研

究者通常基于现有的网页抓取框架，进一步提取其中的图像元素并配套其上下文描

述文本，构建大规模图文对数据集。类似 LAION-5B 这样的图像-文本对数据库已
广泛用于 CLIP、BLIP等多模态模型的训练，并在语言模型预训练中作为增强模块
参与进来，以支持对图像场景的自然语言描述与理解。 

传感器及物联网数据。对于像农业这样高度依赖物联网的领域，各种传感器

数据（温度、湿度、土壤养分、设备监控等）也是潜在的数据来源。这类数据往往

是时间序列或空间序列形式，可能缺少直接的语义标签。为了将传感器数据融入大

模型训练，可以采取两种思路：一是将其转化为结构化文本描述（例如“传感器 X
在某时的读数为 Y”），将海量的农业环境数据统一到语言模型可以理解的输入域
中，从而为模型提供对实际农业环境条件的长期建模能力。二是为大模型设计适应

非语言模态的专门子结构。例如，可为模型增设一个处理时间序列的编码器模块，

专门负责对来自传感器的原始数值流（如每日光照变化曲线、温湿度变化序列）进

行建模，然后将编码结果融合到语言模型的主干网络中。这种做法在医疗、金融等

行业已有初步尝试，在农业领域也正逐步展开，尤其适用于长周期、高分辨率的环

境监测任务。 

虽然从各类渠道采集到了大量文本数据，但这些原始数据往往无法直接投入模

型的训练过程，其中混杂着各种噪音信息、错误数据和低质量内容，因此数据清洗
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与质量控制成为模型训练准备阶段至关重要的一环。数据清洗的主要目标是去除文

本中明显的非结构化信息，以确保模型所接收到的数据能够准确反映人类语言的真

实分布和结构。 

首先，对于从互联网抓取的数据，通常会借助自动化工具对原始内容进行初步

过滤，去除 HTML 标签、页面内嵌脚本、文本乱码等非文本内容。如以 Common 
Crawl 为代表的数据源，初步过滤之后仍需进一步清理低质量内容，如重复的模板
文本、异常短小且无意义的句子，以及明显来自广告或垃圾页面的内容等。为此，

研究团队开发了多种自动识别低质量文本的方法，例如基于规则的关键词匹配或文

本模式识别，以及通过已有的语言模型计算文本质量分数，以决定数据是否保留或

丢弃。其次，在数据清洗过程中，数据去重也是一项不可或缺的步骤。研究表明，

重复文本不仅无助于模型性能提升，甚至会降低模型泛化能力。因此，研究者常采

用哈希函数（如 SimHash或MinHash）识别并移除重复和近似重复的内容。另外，
大规模公开数据不可避免地混入不良内容（例如隐私信息、仇恨言论、暴力或歧视

性言辞），这些内容若不加以控制，可能会引导模型产生有害输出。因此研究团队

往往建立专门的内容黑名单与敏感词库，利用文本匹配、分类模型或人工审核等方

法过滤掉不合适的内容。 

大模型的训练过程通常分为两步，一是预训练（Pre-Training）阶段，二是微
调（Fine-tunning）阶段。前者采用自监督的训练模式，通过从海量的文本中的宽
泛学习，掌握语言规律和基础知识，不追求特定的训练目标，通过上述处理后的数

据通常能够满足训练要求。相比预训练，微调旨在使预训练模型适应特定任务或改

进模型与人类价值观的对齐程度，所需的数据规模较小但质量要求更高，通常需要

人为进行构建。最常见的数据类型包括：指令微调数据，由一轮或者多轮的“指令-
相应”组成，主要目标及引导模型遵循用户的指令进行回复；偏好数据，主要在基
于人类回复的强化学习（Reinforcement Learning from Human Feedback，RLHF）上
使用，通常由人类评估者对模型多个输出进行排序生成。这类数据帮助模型学习人

类偏好，产生更符合预期的输出；安全对齐数据，包含有害请求识别、拒绝生成危

险内容的示例等，帮助模型学习安全边界，这类数据的构建通常涉及"红队测试"
（Red Teaming），即专门设计可能导致模型产生有害输出的输入，然后提供正确
的拒绝响应作为学习目标；特定任务数据，针对垂直领域的应用，如医疗问答、法

律咨询等专业数据集，用于增强模型在特定领域的表现。 

在文本数据能够被大模型直接使用之前，需要将文本转化为词元（token）的
集合，即分词化（tokenization），将连续的文本字符序列转化为离散的数值 Token
序列，这些 Token 作为模型的直接输入单元。主流大模型常用的分词化方法包括
GPT系列模型采用的基于字节对编码（Byte-Pair Encoding, BPE）、T5模型采用的
SentencePiece等。通过自动统计大量语料中字符和子字符串的频率，BPE等算法动
态地构建出高效的子词词表，有效地平衡了词表规模与序列长度之间的关系。 
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4.2大规模训练架构与硬件需求 
随着大模型参数量级从数亿级别迅速跃升至数千亿甚至上万亿，模型训练对计

算资源和分布式架构提出了前所未有的挑战。单卡 GPU 显然已无法承载如此庞大
的计算与内存负载，必须依赖多机多卡的分布式训练框架，并采用高效的并行策略

和系统优化方法，才能在可接受的时间和成本范围内完成训练任务。本节将从分布

式训练的主流策略出发，系统介绍数据并行、模型并行（包括张量并行与流水线并

行）以及稀疏激活模型（如 MoE）的并行方法，并进一步讨论现代高性能硬件、
高速互连网络及系统级训练加速工具在大模型训练中的角色与实践价值。 

分布式训练的目标，是在保证模型正确收敛的前提下，以最小代价最大化训练

吞吐与资源利用率。由于大模型的模型参数及数据量规模空前，远超单台显卡

（GPU）的显存容量，因此必须借助分布式训练框架和并行策略来协同多 GPU 进
行训练。当前主流的大模型训练通常采用 集中基本并行策略，并根据模型规模与
硬件拓扑进行灵活组合： 

数据并行（Data Parallelism） 是一种传统且直接的训练加速方式。它强调将训
练数据划分为多个子集，每张 GPU 复制模型结构的相同副本并分别处理其中一部
分训练数据，并在每个训练步骤后通过通信操作（如 All-Reduce）同步参数梯度。
将本次的训练数据进行分割后，将计算出的模型梯度变化进行汇总后，再并行更新

各个副本，典型的例子如参数服务器（parameter server）等。数据并行具有实现简
单、通信模式清晰的优点，适用于模型本身较小或已经经过模型并行切分后的情况。

它也是几乎所有现代深度学习框架，如 PyTorch等所原生支持的并行方式。但当模
型变得极大时，单卡难以容纳全部模型参数，单纯依赖数据并行将面临内存瓶颈。 

模型并行（Model Parallelism）则解决了模型过大无法在单卡完整加载的问题。
其基本思路是将模型的不同部分（如不同层，或同一层的张量矩阵）划分到不同设

备上执行。张量并行（Tensor Parallelism） 是模型并行的核心形式之一，它将模型
中的大型权重矩阵按行或列切分，每张 GPU 计算其中一部分，随后将输出结果汇
聚。NVIDIA 在 Megatron-LM 中提出的张量并行技术，首次成功训练了高达 83 亿
参数的 Transformer模型，因而被广泛用于 GPT类模型的训练。个矩阵乘法等算子
在多个 GPU间拆分计算，从而成功训练了高达 83亿参数的 Transformer模型。另
一种形式是 流水线并行（Pipeline Parallelism），它将模型层划分为多个阶段，按
序部署在多张 GPU 上，再通过微批次处理方式实现前向与反向传播的流水线并行
执行。流水线并行可提升设备利用率，降低整体系统的内存压力，但也引入了训练

过程及调度的复杂性，如降低训练效率的“气泡”效应（pipeline bubble）等。 

专家并行（Expert Parallelism） 是一种专用于混合专家（Mixture-of-Experts, 
MoE）模型的并行方式。与常见的稠密模型（Dense Model）不同，混合专家模型
作为稀疏模型（Sparse Model）的代表之一，通过一个动态路由机制，在每次前向
计算中仅激活模型中的一部分专家网络，使得每个输入样本仅需与少量参数交互，

从而实现“参数规模大、计算负担小”的理想结构。不过，这也为训练效率带来了诸
多挑战，最显著的问题是较高的显卡占用平均参与运算的运算量小，训练效率底下。
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因此稀疏 MoE常结合专家并行：不同 GPU各放置不同的专家，与数据并行结合后，
每张卡负责不同专家的前向计算并在路由时跨卡发送 token。例如，每层 MoE先广
播路由计算得到每个 token的专家分配，然后不同 GPU之间传输相应 token激活到
负责该专家的卡上处理。这种通信开销是稀疏模型训练特有的开销，但凭借专家并

行，一台机器可容纳极其庞大的参数量（如 Google的 Switch Transformer达到 1.6
万亿参数）。 

 

图 4.1: (a)数据并行；（b）张量并行；（c）流水线并行； (d)专家并行。 

当然，手工实现上述各种并行策略非常复杂，因而一些常见的训练框架被用于

封装完整的解决方案，简化了大模型分布式训练。 

Colossal-AI : 来自香港中文大学的团队提出的 Colossal-AI[10]是一个支持大模
型高效训练的统一系统。该系统提供了简洁的接口，开发者可以用几乎与单机相同

的方式编写模型代码，然后让框架自动地将其扩展到多机多卡环境中。它内置支持

数据并行、流水线并行、张量并行甚至序列并行等多种并行维度，以及 ZeRO优化
器的整合（见下文）。使用 Colossal-AI 在大模型上训练，相比基础实现可实现最
多 2.76倍的加速。Colossal-AI的出现，使研究者不需要精通并行计算的细节就能尝
试千亿级模型的训练。例如，将一个 Transformer模型用 Colossal-AI的装饰器标记，
便可一键启用张量+数据并行方案。该系统还在持续更新，适配新的 GPU和网络，
以降低大模型训练的门槛。 

DeepSpeed : 由微软研发的 DeepSpeed 是另一个广泛使用的大模型训练优化库。
DeepSpeed最著名的贡献是提出了 ZeRO技术,将传统数据并行中的冗余内存开销降
到最低：它在不同 GPU 间分摊模型的各类状态（梯度、优化器状态、参数），而
非每个进程都保存一份。具体来说，ZeRO-1拆分优化器状态，ZeRO-2进一步拆分
梯度张量，ZeRO-3 甚至连模型参数本身在显存中也只保留各自的一部分，其余存
在 CPU或NVMe上，需要时再调入。借助 ZeRO技术，DeepSpeed曾展示在单机或
少数 GPU上训练超大模型的能力，例如利用 ZeRO-Offload在单张 32GB GPU加大
内存的情况下训练 400 亿参数模型。此外，DeepSpeed 也支持 MoE 模型的并行

! " # ! $ # ! % # ! & #
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（DeepSpeed-MoE），提供了内置的 MoE 层实现和路由负载均衡机制。对于推理
阶段，DeepSpeed 提供了 ZeRO-Inference 等方案，实现将大模型权重分块存储于
CPU/NVMe，仅逐层调入 GPU计算，从而用很少的 GPU也能运行超大模型推理。
例如，DeepSpeed团队演示了在单卡利用 CPU/NVMe存储，实现对 5300亿参数模
型的推理——尽管速度较慢，但极大降低了资源门槛。综合来说，DeepSpeed 为大
模型训练提供了全方位的优化，包括内存、高速通信、混合并行等，使训练更快、

更省内存和更经济。 

Alpa : Alpa是由斯坦福等机构开发的分布式训练编译器，旨在自动化并行策略
搜索。传统上，确定怎样划分模型、在多少设备上采用何种并行组合，需要人工和

经验。而 Alpa通过在 JAX框架上实现，将模型的计算图进行分析，自动找到跨算
子和算子内部两种层面的并行划分方案，然后生成相应的并行执行计划。它综合考

虑数据并行、算子级别的张量并行、以及跨算子的流水线并行，力求找到最优的组

合。在 OSDI 2022 发表的论文中，作者展示了只需一行代码即可将单机 JAX 模型
转变为分布式模型，Alpa 会自动选择并行策略并部署到给定的 GPU 集群上。例如，
对于 GPT-3 175B这样的模型，Alpa可以自动决定如何在 8台 AWS服务器（每台 8
张 GPU）上划分模型和数据，几乎达到人工优化的性能。Alpa 的意义在于将并行
优化从人工技巧转变为自动编译器搜索，使得非系统专家的研究者也能利用大规模

计算资源训练超大模型。这对于加速模型开发和探索非常有利。 

4.3模型推理与部署优化 
训练出一个大模型只是成功的一半，将其高效地部署到实际应用中并提供推理

服务，同样需要深入的工程和优化。本节将主要讨论大模型推理阶段（Inference）
的特征和瓶颈，并介绍各种优化技术，包括预填充和解码阶段的加速、KV 缓存管
理创新、模型量化压缩、稀疏专家模型的推理方案，以及不同部署方案（云端、边

缘、本地）的考虑。我们也将结合农业场景给出一些部署案例，如在边缘设备上进

行虫情识别、基于气象数据的响应决策等，说明如何权衡性能与资源，实现大模型

的落地。 

当前，大模型的部署面临主要挑战是在保证准确性的同时尽可能提升推理速度

和吞吐。对于用户回复的生成过程，大模型的推理通常分为两个阶段：预填充阶段

(Prefill / Initiation phase)和解码阶段(Decode / Generation phase)。预填充阶段是指模
型对给定的输入（如提示 prompt）进行一次性前向计算，得到第一个输出 token的
概率分布。这一步需要处理完整的输入序列，其计算开销随着输入长度线性增加。

解码阶段则是在得到第一个输出后，模型迭代地产生后续输出 token：每生成一个
新 token，就将该 token附加到输入序列末尾，再次送入模型计算下一个 token，直
至完成输出长度或遇到终止符。 

在预填充阶段，由于可以并行地计算输入序列中的所有位置，如 Transformer
的自注意力机制允许并行计算 softmax，但整体仍是随长度线性增长的复杂度，因
此这个阶段的延迟主要取决于输入长度和模型本身深度。许多应用关注的首次响应

延迟（Time-to-First-Token, TTFT）就对应预填充阶段的时延。如果用户提供了很
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长的 prompt，那么 TTFT会明显变长，因为模型需要处理完所有提示才能给出第一
个回复。解码阶段则往往是逐步进行的，不能像预填充那样完全并行，因为每一步

的计算依赖前一步生成的 token。假设需要生成 M 个 token，那么解码阶段总体算
力复杂度约为 M次模型前向，每次输入长度从初始 prompt开始递增。这意味着总
计算量大约与输出长度呈线性关系，组合输入+输出长度看是二次增长。不过，解
码过程的并行度有限：即使使用向量化 GPU 计算，一个模型一次只能为一个序列
的一个位置生成输出，或者通过批处理同时为多个序列各出一个 token。对于 LLM
服务而言，提高吞吐量通常需要批量并行处理多个请求，但过大的批处理又会提升

每个请求的延迟。因此，推理阶段的性能瓶颈经常在于如何在解码过程中兼顾并行

度和单步延迟。 

大模型解码另一个显著问题是内存和缓存管理。Transformer 为了避免重复计
算先前的注意力，会在解码时存储先前步骤的 KV缓存（Key-Value Cache）。具体
来说，每产生一个新 token，模型都会保存该 token 在每一层注意力中的键和值向
量，这些向量在后续解码步骤中用于和新 token 的查询向量计算注意力分数。KV
缓存确保每次解码新步骤时，不必重新计算之前所有 token 的注意力表示，将注意
力计算复杂度从每步𝑂(𝑛>)降低为𝑂(𝑛)。然而，缓存的代价是显存占用迅速增长：
每个解码 token在每层都会产生 Key和 Value，两者加起来大小约为2 × 𝑑%?@A（例
如𝑑%?@A = 128，FP16则每 token每头 0.256KB，每层有多头叠加）。累积而言，一
个长度 T 的序列在 L 层、H 个注意力头的 Transformer 中的 KV 缓存大小为
𝑂(𝐿 × 𝐻 × 𝑑%?@A × 𝑇)，可见与 T（总序列长度）线性增长。在模型和序列较大时，
这个缓存会极其庞大。一个实际的例子是 LLaMA-13B 模型，如果序列长度扩展到
几千，单条序列的KV缓存可能达到接近 2GB显存开销。当批量内有多条序列时，
如多次批量请求时，缓存大小将成倍增加。这使得 GPU 内存很容易因为缓存而告
急。传统 Transformer 推理实现对缓存采用预先分配固定大缓冲区或按最大长度申
请内存的方式，不仅浪费（因为并非所有请求都用到最大长度），还导致碎片化问

题：不同请求缓存大小各异，内存无法连续利用，调查显示常规系统中缓存可能有

60%-80%的内存被碎片和过量预留浪费。这严重限制了单 GPU 能容纳的批次请求
数和序列长度。 

针对上述 KV 缓存问题，2023 年的一项突破性工作是来自 UC Berkeley 的
PagedAttention 算法。PagedAttention 受到操作系统分页技术启发，将注意力的 KV
缓存视作“虚拟内存”，采用分页管理来实现灵活的缓存分配和复用。其核心思想包
括：让缓存内存以小块 page 为单位管理，消除碎片；允许不同请求共享前缀相同
的缓存片段，从而避免重复存储。基于 PagedAttention，作者实现了高吞吐量 LLM
推理系统 vLLM。实验证明，vLLM 在相同硬件上相比现有最快的系统（如

HuggingFace Transformers或 FasterTransformer）吞吐提升 2-4倍，且延迟相当。提
升在长序列、更大模型和更复杂解码算法场景下更为显著。简而言之，

PagedAttention 几乎消除了 KV 缓存的内存浪费，使批处理数量受限于算力而非内
存。此外，由于缓存可以跨请求共享，vLLM 能够高效地将有相同前缀的请求合并
计算“预填充”部分，然后分别生成后续部分，大幅提高了多请求并行时的 GPU 利
用率。在 vLLM的对比测试中，它相对标准 HuggingFace推理最高实现了 24倍的
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吞吐量提升。 除了 PagedAttention，还有其他方向优化 KV缓存。例如 KV压缩：
当序列非常长时，早期 token对后续贡献可能降低，可以考虑压缩较旧的 KV表示
以节省空间（类似于摘要记忆）。有研究提出用低维投影或定期 down-sample来减
小长程上下文的缓存大小。另外，分块计算也是一招：将长序列拆成若干块分别计

算注意力，例如每隔一定步长只保留汇总信息，而非所有 token 的 KV。但这些方
法通常会牺牲一定准确率。 在 batching方面，许多推理服务器支持动态批处理，即
将短时间内到来的多个请求自动组成 batch执行，以更充分利用 GPU的并行能力。
然而批处理也会引入尾部延迟：如果不同请求长度差异大，短的请求需要等待长的

请求结束同一批次计算。为此，有一些策略如“最大解码批次”控制和分组相似长度
请求，以折中吞吐与延迟。OpenAI 等服务提供商会对请求做一些内部排队算法来
优化这一点。最新有工作 DistServe 提出预填充-解码分离的框架，通过在系统层面
将预填充阶段和解码阶段拆分处理，各自批次化，从而兼顾 TTFT 和单 token 吞吐。
比如，对于注重实时响应的请求，只批次化预填充部分以尽快给出第一个词，然后

再灵活安排解码；对长文本生成则更激进地批处理解码以提高总吞吐。这种思路引

入了“Goodput”（满足服务延迟目标的吞吐）指标来替代单纯吞吐衡量系统。 总体
而言，针对大模型解码，我们看到存算结合的多种优化：通过 PagedAttention 这类
方法解决存储效率，通过批处理调度等提高计算效率。随着上下文长度的不断增加

（近期模型上下文动辄上万 token），这些优化愈发关键。实际上，最新发布的一
些大模型，例如 Claude 2号称支持 10万 token上下文，就非常依赖高效的缓存管理
和并行算法，否则推理速度将不可接受。 

除了针对密集模型的优化，稀疏模型的推理加速也有所发展。例如 Mixture-of-
Experts 模型在推理时每层仅激活少量专家，相比等参数量的稠密模型计算更少，
但直接部署会浪费算力于判断路由和等待不同专家返回。近期的 kTransformers 框
架针对本地部署的MoE模型提出了高效的 top-k路由机制：它预先将路由计算和通
信开销最小化，按需选取最优专家执行，并跳过低概率专家，从而降低延迟。据报

道，kTransformers成功将 2360亿参数、需要多 GPU推理的 DeepSeek MoE模型移
植到单机 24GB显存环境运行，通过 CPU-GPU异构调度和稀疏计算优化，实现比
传统实现快 28 倍的推理速度。这种本地化的稀疏加速技术表明，即使是超大规模
的 MoE 模型，也可以通过精心的路由算法和内存管理在较廉价的硬件上实现可用
的推理性能。 

为了降低推理资源消耗，模型压缩技术在大模型部署中扮演重要角色。量化通

过用低精度数值表示模型权重和激活来减小模型尺寸、加快计算。常用方案包括 8
比特定点量化甚至更低至 4 比特。前者在几乎不损失精度的情况下将 Transformer
权重用 8-bit表示，可将推理显存缩减一半以上。近期业界更探索 4-bit量化配合微
调来弥补精度，例如提出 SmoothQuant[13]、OPTQ 等算法在保留模型精度的同时
将权重压缩到 4比特范围。然而，极端低比特量化（如 2-bit、1-bit）目前仍会导致
模型性能大幅退化，需要辅助技术（如量化感知训练、微调校正或蒸馏）来弥补。

即使是 4比特量化也存在挑战：需要定制高效的低精度算子内核，否则运算可能退
化为软件模拟而变慢。此外，不同硬件对低精度支持程度不同，例如 NVIDIA 
Hopper架构提供了 Transformer Engine能高效执行 FP8运算，这为未来更激进的量
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化提供了硬件支撑。剪枝是另一种压缩手段，通过移除模型中不重要的权重连接来

减小模型规模。在大型 Transformer 中可应用结构化剪枝（如剪掉注意力头或稀疏
化前馈层连接）以保持模型结构规则。然而大量非结构化剪枝会造成稀疏矩阵乘法，

当前 GPU 对这种不规则计算并不友好，实际加速效果有限。因此剪枝更多用于在
许可的性能损失范围内缩小模型规模，然后配合硬件或库（如 SparseTensor核心）
才能看到显著提速。蒸馏则试图训练一个小模型去模仿大模型的输出分布，通过教

师指导学生的方式，将大型模型的知识压缩进小模型。蒸馏后的学生模型参数远少

于教师，可以大幅提高推理速度，并便于部署在内存受限设备上。在 LLM 场景下，
蒸馏需要精心设计训练任务使学生能够在能力上接近教师，例如斯坦福大学的

Alpaca[15]项目利用 GPT-3 产生指令数据来微调 7B 的小模型，从而获得了接近导
师能力的模型。在实际部署时，量化和蒸馏也可结合使用——先训练小模型再做低
比特量化以进一步压缩。但需要注意的是，过度压缩会牺牲模型生成质量或鲁棒性，

因此需要在性能与精度间权衡。总的来说，模型压缩是 LLM 落地的关键手段，可
以在较小代价损失下换取数倍的推理效率提升，但如何自动化地找到最佳压缩策略

并保证模型可靠性仍是开放研究问题。 

高效部署 LLM 还需要在软件层面优化推理计算图和算子实现。算子融合是常
用手段，即将原始计算图中序列执行的多个算子合并为一个自定义内核，一次性完

成，以减少中间内存读写和调度开销。例如 Transformer 解码器中典型的“矩阵乘
+Bias 加法+GeLU 激活”可融合为单个 GPU 内核执行。NVIDIA 的 TensorRT-LLM
库提供了多种针对 Transformer的优化，包括自定义的多头注意力和 LayerNorm融
合算子等，可以充分利用 GPU Tensor Core潜力 

4.4模型全生命周期管理（MLOps） 
大模型从训练到部署并非一劳永逸。模型上线后，需要持续监控其性能，根据

新数据不断更新迭代，确保模型始终高效可靠。这就需要借鉴软件工程中的

DevOps 理念，应用于机器学习模型运维，即所谓 MLOps（Machine Learning 
Operations）。通过完善的 MLOps 流程，团队可以实现模型的持续集成与部署
（CI/CD）、严格的版本管理与回滚机制、实时的线上监控报警，以及基于指标的
评估和改进。尤其在农业这样的应用中，环境和数据是动态变化的，只有建立模型

全生命周期管理，才能让 AI 系统不断学习新知识、纠正错误，在长期运行中保持
良好表现. 

CI/CD（持续集成/持续部署）是成熟软件开发的实践，强调频繁的小幅更新经
过自动化测试后迅速部署上线。对于机器学习模型，同样可以构建这样的流水线。

具体而言，当数据和代码有更新时，触发持续集成流程：比如每隔一段时间收集到

新的标注数据或模型改进代码，自动启动模型重新训练或微调。训练完成后，在预

设的验证集上跑一系列评估测试，包括准确率指标是否达到要求、是否引入新的错

误模式等。如果通过测试，就进入持续部署阶段，将新模型发布到运行环境中。部

署可以采取灰度发布的形式：先在一小部分实例上运行新模型观察效果，如果指标

正常再逐步扩大全量；一旦发现问题则及时中止。CI/CD 流水线应与版本控制系统
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集成，每次模型训练产生的工件（模型文件、配置等）都关联到版本记录上，做到

可追溯。文献指出，将 CI/CD理念融入大规模 MLOps部署，对提高部署效率和可
靠性至关重要。例如，Matsui 等提供了 MLOps 实践资源，Ayesha[18]等讨论了
MLOps 在 TensorFlow 项目中的方法和挑战。总的来说，CI/CD 使得模型更新像软
件更新一样敏捷可控，对于需要频繁迭代的大模型应用（如不断有新病虫害情况出

现，需要模型及时学会），这一路径非常必要。 

 

 

图 4.2: MLOps质量把控与回滚流程 

在持续部署模型时，版本控制和回滚机制是保障系统稳定性的关键。每一个上

线的模型都应有唯一的版本号或标识，并与其训练数据、训练配置一起记录存档。

这样当出现问题时，可以精准定位使用的是哪一版模型。版本控制还便于比较新旧

模型的性能差异，进行A/B测试等。例如在农业决策系统中，团队可能尝试用新版
模型调整灌溉策略，但会先让旧版模型继续运行作为对照，通过一段时间对比评估

新版是否确有提升。 自动化回滚是指当新模型上线后如果出现异常（如误报率激
增或服务不稳定），系统能够自动恢复使用旧模型。为实现这一点，部署平台通常

在加载新模型的同时保留上一版本模型以便随时切换。如果监控指标超出阈值或收

到用户大量负面反馈，触发回滚流程将流量切回旧模型，并告警开发人员。由于已

保存旧模型版本，回滚速度可以很快，将影响降至最低。这一点在大模型服务中尤

为重要——大模型往往行为复杂，稍有改动可能导致未曾料到的问题（例如输出风
格变化引起用户不满）。没有回滚机制的话，新模型一旦不适用就会造成持续的业
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务损害。实践经验表明，将CI/CD与版本控制、回滚相结合，可以显著降低机器学
习系统上线变更的风险。比如 Wazir 等研究强调了 MLOps 中模型交付与版本管控
的重要性，而一些企业案例也表明，引入自动回滚后，可以大胆尝试更频繁的模型

迭代，因为即使出错也有安全网兜底。 

模型一旦上线服务，需要对其运行状况和性能进行实时监控。这包括两方面：

系统监控和性能监控。系统监控关注模型服务的基础指标，如每秒请求数、平均延

迟、99 百分位延迟、GPU/CPU 利用率、显存占用、错误率等。对于大模型部署，
这些指标关系到服务质量的 SLO（Service Level Objective），如前述 TTFT 和单
token 延迟 TPOT 是否在要求范围内。如果某段时间延迟升高，可能表示流量突增
或硬件故障，需要及时扩容或检修。 性能监控则侧重模型决策的准确性和合理性。
在生产环境通常没有直接的标签来衡量模型准确率，但可以通过代理指标和异常检

测来评估。例如，监控模型输出的分布是否发生漂移（data drift）：假如某农作物
识别模型，突然输出“未知病害”的比例大增，可能意味出现了训练集中没有的新病
害种类。又如一个农情对话 LLM，某段时间用户评价分急剧下降，提示模型可能
在新出现的问题上表现不佳。配置恰当的监控逻辑可以捕捉到这些现象。当模型偏

离预期行为时，触发警报并进入干预流程（如启动模型重训或回滚）。 评估指标
在部署阶段也需要持续计算。除了精度类指标（准确率、F1 等）在离线评估，新
数据下还关注业务指标。以农业 AI 系统为例，业务指标可以是节水率（灌溉模型
优化带来的节水百分比）、减损率（病虫害早发现减少的损失）等。这些需要长周

期跟踪评估，但对于证明模型价值很重要。此外还有公平性和稳健性指标：模型是

否对某些作物/地域系统性偏差？对异常输入是否鲁棒？现代 MLOps强调加入对模
型伦理和可靠性的监控。例如，在LLMOps实践中，有观点提出上线监控应包括对
不良输出的检测频率、审查对抗性输入的表现等。在农业场景，也许要监控模型是

否一直忽略某些小农场传感器数据（数据偏差）或者在极端天气下预测失准（稳健

性问题）。 为实现这些，通常会建立日志和反馈系统。所有模型请求输入和输出
（或摘要）将记录日志，并定期抽样由人工或辅助脚本检查。这不仅提供模型失误

案例用于分析，还可产出新的标注数据来强化模型（见 4.4 节）。许多 MLOps 框
架（如 Prometheus配合 Grafana、ELK栈等）已经可以方便地收集指标并触发警报。
重要的是，将模型性能的监控纳入整体运维文化中，像监控服务器 CPU、内存一
样对待模型预测质量。只有这样，模型出了问题才能第一时间发现并干预，避免对

业务造成严重影响。 

机器学习模型的生命力在于持续学习。部署后的模型会遇到训练时未见过的新

情况，此时数据反馈机制就显得尤为重要。所谓数据反馈，即将线上收集到的新数

据（包括模型错误案例、用户新提出的问题、环境变化导致的数据分布变化等）反

馈回模型研发流程，不断提升模型能力。 实现数据反馈的第一步是获取有标签的
反馈数据。在一些产品中，这通过用户交互来完成：比如农户对 AI诊断给出“正确
/错误”评价，或者在模型未识别出的问题上自行标注病虫害类别。另一些情况下，
需要专家定期审核模型输出，整理出错误和遗漏并标注真值。例如，某虫害识别模

型上线后，专家发现模型对新出现的“水稻细条病”识别不出来，那么收集若干该病
害图片标注好，加入训练集。社区近年流行的人类反馈强化学习（RLHF）也是类
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似思路，让人对模型输出质量打分，转化为奖励信号用于优化模型。但对很多垂直

领域应用来说，简单的监督再训练已足够。 有了新标签数据，可采用持续学习或
定期再训练的方式更新模型。持续学习是指模型以一定频率（如每天/每周）在新
数据上追加训练（或微调），使其逐步适应环境变化。这要求设置机制防止“灾难
性遗忘”，即在学习新知识时性能在旧知识上不下降。一种做法是每次用新数据微
调模型前，保留一部分旧训练数据混合作为稳固模型基础的回放。另一种是训练增

量模块而非动原模型权重，如用知识蒸馏把新旧模型融合。定期再训练则是更彻底

的做法：累积一段时间的数据后，用新老数据全集重新训练模型一轮。这在数据增

长较慢时适用，比如农业每年新增的数据不算太多，可以一年一更新模型。 
MLOps 流程可以对此高度自动化。比如，当监控发现模型精度下降到某阈值或定
期到了训练窗口，自动触发再训练流水线：准备包含新数据的训练集、运行训练作

业、评估测试通过后部署新模型。 

在这个过程中，人类专家仍然发挥重要作用，即人在回路（Human in the 
Loop）。他们负责标注和审核数据、设定评估准则、决定何时正式推出更新等。
实践经验显示，人机结合的持续改进能显著提升模型长期表现，同时避免模型朝错

误方向学偏。例如，有研究在 LLMOps 中强调引入人工反馈回路到 CI/CD 管道可
提高质量和可靠性。 以农业 AI系统为例，可以这样构建闭环：假设有一个作物病
虫害诊断大模型在手机App上供农民使用。每天模型会处理上千张作物照片，系统
记录下模型的诊断以及农民对诊断结果的反馈（如果农民纠正了诊断，系统就获得

了宝贵的新标签）。这些数据汇总后，每月由农技专家复核，形成新增标注数据集。

然后研发团队启动模型微调，用这些数据对模型进一步训练，使其认识新出现的病

虫害和纠正过去经常出错的地方。微调后的模型经过测试集验证准确率提升 5个百
分点且没有新的明显偏差，于是通过CI/CD流水线部署替换旧版本。这一过程中，
如果新模型出现问题，还有随时回滚机制保障。在下一个月，循环往复。通过这样

的持续学习，模型相当于在“在线进化”，能够适应不同季节、不同地域的新挑战。 
除了性能改进，MLOps 的全流程管理还能考虑能效优化和资源调度。例如在非高
峰时段动态减少加载模型副本节省能源，在重要农时季节临时增加算力保证服务稳

定，等等。这些属于更广义的运维优化，也是模型生命周期的一部分。 综上，模
型全生命周期管理旨在将模型从开发、部署一直管到运营、反馈，形成一个闭环不

断优化的过程。对于大模型，这种管理尤为重要：模型复杂度高、潜在风险大，只

有借助 MLOps 工具和理念，才能让其在现实场景中发挥持久价值而不是昙花一现。
从持续集成部署保障快速迭代，到版本控制和监控保障可靠运行，再到反馈再训练

保障与时俱进，这些环节共同构成了大模型应用的生命线。 
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5.多模态大模型：概念与应用 
在当下，人工智能技术的迅猛发展已不仅限于处理单一模态的数据——仅

仅从文本或仅仅从图像中进行模式识别的时代已经过去。在农业领域，这种单

一维度的技术应用面临的数据源极其丰富而又高度异构：遥感卫星和无人机航

拍产生的高精度图像，地面传感器所采集的土壤水分、温度与湿度数据，农艺

师在田间记录的文本笔记，以及政府和科研机构发布的农业政策与技术手册等。

这些多模态信息蕴含了作物生长状态、病虫害演变、环境变化以及市场需求的

全方位视角，然而如何将它们进行有效整合，进而从中挖掘高价值的决策依据，

成为制约智慧农业应用落地的核心难题之一。正是在这样的背景下，“多模态
大模型”（Multi-Modal Large Models）应运而生，本章将聚焦其在农业场景中
的概念框架与应用实践，帮助读者深入理解多模态技术如何搭建从数据感知到

决策支持的智能化闭环。 

需要认识到农业生产过程本身具有天然的多模态特征。一块农田内，一张高分

辨率的遥感图像可以直观反映作物冠层覆盖度与土壤湿润度，而对应的地面传感器

则能以分钟级频率精确监测温湿度、土壤成分以及养分含量等微观数据；与此同

时，农艺师在田间巡查时所记录的病虫害样本描述和防治措施说明，往往以文本形

式蕴含大量经验性知识；市场端，农产品价格走势、供应链节点状态与市场需求预

测同样以文字与表格形式存在。这些信息在采集形式、时空尺度和数据结构上存在

显著差异，若仅依赖单一模型进行处理，往往只能得到片面或局部有效的分析结

果，而无法全面呈现农业生产生态的动态变化。因此，多模态大模型所追求的，就

是跨越不同数据类型和语义空间的壁垒，将图像、时序数据与文本知识在一个统一

的深度学习框架内进行融合，形成既能保留各自模态特征，又可在更高层次上产生

协同增益的智能系统。 

跨模态融合的核心并非简单地将图像和文本“拼接”在一起，而是要在模型内部
设计多层次的互补机制。一方面，视觉模态的信息（如遥感影像中作物的长势、病

斑范围、田间杂草分布等）提供了宏观、整体的空间感知；另一方面，文本或结构

化数据（如土壤检测报告、历史产量记录、农机设备运行日志）则传递了微观、精

细的属性与逻辑关系。要将二者有效结合，就需要模型具备以下能力：第一，将图

像特征与文本特征映射到同一语义空间，使得“图像中的绿色植被指数”与“土壤氮
含量”这类不同类别的数值能够在高维向量空间中进行关联分析；第二，能够自动
在多层级上学习其中的映射关系，比如通过自监督学习或对比学习，让图像与文本

描述形成“对齐对”——即模型知道某段遥感图像对应的是“早稻生长期第六周，叶
片呈现黄绿色斑点”，从而在提取到新的图像或文本时能够自动识别其语义关联；
第三，在推理和决策阶段，具备根据具体任务动态调用不同模态信息的能力，比如

在推荐灌溉方案时，不仅要考虑图像中水分不足区域的位置，还要综合传感器显示

的土壤湿度曲线、气象预测文本以及历史产量数据，最终生成综合性、个性化的农

业建议。 
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多模态大模型在农业应用中还需要关注自然语言与领域知识融合的深度。当下

许多农业技术文档与研究论文都以文字形式存在，其中蕴含了大量关于作物品种、

病虫害防治、农机操作和政策导向的专业术语与策略。但是，如果没有一个强大的

语言理解机制，模型就难以从冗长的文本中提炼关键信息，更难以将这些信息与遥

感图像或传感器数据中的时空特征结合起来。例如，在一个病虫害早期预警系统

中，单纯依靠图像分析只能检测到叶片上的斑点，但无法判断该病斑是侵染自哪种

病菌，也无法通过文学报告中关于季节性流行病的描述进行早期预警。通过多模态

大模型，农业专家能够将遥感检测到的叶片斑点与文本知识库中关于不同病害的描

述进行匹配，从而提高诊断准确率并生成针对性防治建议。这种“图像—文本—知
识库”多层次协同，就需要依托预训练大模型的语言理解与知识迁移能力，将“领域
文本”与“图像特征”对齐，在推理时自动调用所需的知识片段。 

多模态大模型在实现农业应用的过程中，还必须克服现实环境中对算力与资源

的巨大压力。农业数据量巨大且更新频率高，尤其是无人机与卫星遥感产生的高分

辨率图像往往以每周、甚至每日级别进行采集，如果要在云端对数以万计的遥感图

像和数百万条地面传感器数据进行实时分析，就需要超大规模的分布式训练和推理

集群。此外，田间环境经常出现网络不稳定、算力受限的情况，在边缘侧部署大模

型时，需要优先考虑模型压缩、剪枝与蒸馏技术，以减小模型参数量并兼顾推理速

度。合适的做法是在云端进行大模型预训练与微调，再将压缩后的轻量化模型下发

到边缘设备或便携式终端，实现“云—边协同”的推理部署；同时，设计基于增量更
新与在线学习的算法，使模型能够在本地根据最新采集的数据进行微调，进一步提

高对新场景的适应性与鲁棒性。 

在工程实践层面，多模态大模型也需要紧密结合具体场景需求，设计“可评
估、可监控、可审计”的MLOps全流程。农业应用场景常常伴随着数据漂移与概
念漂移——例如在旱季与雨季之间，作物长势与病虫害类型的分布会发生显著变
化；不同区域的土壤类型与气候条件也会导致模型表现出现差异。要在此种环境中

保持模型性能，就需要构建一套从“数据采集—模型训练—推理部署—在线监控—
模型迭代”闭环：在数据采集阶段，设计自动化的数据清洗与标注流水线；在模型
训练阶段，结合分布式训练集群与混合精度计算，实现高效预训练与多模态融合；

在推理部署阶段，采用微服务架构与容器化技术，实现模型的弹性伸缩与跨场景适

配；在在线监控阶段，通过预设监控指标（如模型置信度、推理时延、反馈满意度

等）设立阈值预警，及时发现性能衰退与偏差；在模型迭代阶段，以微调与增量学

习为主线，将新的标注数据与用户反馈纳入训练集，定期对模型进行更新与优化。

这种MLOps思路不仅适用于多模态大模型在农业生产流程中的持续优化，也为未
来跨模态、跨场景的智能农业服务提供了可复制的工程方法论。 

本章的核心结构将分为以下部分： 

l 农业多模态数据需求：首先从数据类型和数据特点入手，全面介绍农业场
景下图像、文本、语音与传感器数据的收集渠道与预处理要点，并阐释多

模态信息融合的难度与潜在价值，以及典型应用场景（如病虫害识别、产

量预测、缺水预警等）； 
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l 多模态大模型的结构与训练策略：在介绍图文匹配（如 CLIP 等）与图像 
Caption、语音识别与 NLP 融合技术基础后，深入分析自监督与多任务训
练在多模态领域的实践方法，并结合农业场景，说明如何将语言模型借助

视觉与语音信息进行认知增强； 

l 多模态在农业的案例与展望：通过作物长势监测、农业专家系统和实时诊
断等典型案例，展示多模态大模型与传感网络、农机装备联动的思路，并

探讨它与数字孪生、虚拟仿真等前沿技术结合的可能性，为未来智慧农业

的发展提供多维视角的启发。 

本章的目标不仅是阐明多模态大模型的技术原理，更要通过具体的农业应

用案例，将抽象技术转化为实际可操作的工程方案。我们强调以下几点：第一，

多模态数据的预处理与对齐是实现模型性能提升的第一道“关口”，需要在语义
层面与时序层面双向保证各个模态数据的可用性与准确性；第二，多模态模型

训练需关注“任务设计”与“损失函数构建”，以确保视觉与语言特征能够在同一
空间内进行有效融合；第三，合理选择工具链与平台，不同团队可根据自身资

源与场景特点设定端到端的开发框架；第四，在实战过程中，需要对典型案例

进行横向与纵向对比实验，通过定量指标与用户反馈相结合的方式，验证多模

态模型相对于单模态模型在农业任务中的优势与边界。通过上述思路的引导，

读者能够在后续章节中更有效地掌握多模态大模型在农业场景下的设计思路、

技术实现与应用效果，为智能农业的发展贡献可落地的技术方案与实践经验。 

5.1多模态大模型的发展历史 
人工智能发展初期，研究通常围绕单一模态的数据展开，如自然语言处理

（Natural Language Processing, NLP）领域主要关注文本数据，而计算机视觉领域则
专注于图像或视频的分析。这些单模态模型各自在其领域取得了一定的成功，但其

局限性也逐渐显现。举例而言，传统的视觉模型（如卷积神经网络，CNN）虽然
可以准确识别图像中的物体，但无法描述物体的属性与状态；而文本模型（一般使

用循环神经网络 RNN，如长短期记忆网络（Long Short-Term Memory，LSTM）则
在描述性理解上有所欠缺，无法直接与视觉感知交互。这些局限促使研究者开始尝

试多模态信息的融合，试图通过结合文本和视觉优势，提升 AI 系统对现实世界更
全面的理解能力。而随着现实应用需求的增长，探究将文本与图像等任务进行结合，

使得模型额能够处理数据异构任务，成为重点的研究方向之一。 

2015 年前后出现的图像描述（ Image Captioning） [4]和视觉问答（Vision 
Question Answer,VQA）任务，是多模态模型发展的重要节点，前者侧重于使用语
言在多个角度描述图像，后者则需要结合图像及用户回复给出文本答案。早期的解

决方案通常是将预训练的 CNN提取出的图像特征与文本 RNN的隐藏状态简单拼接
或通过注意力机制融合进行的。早期的图像描述模型通常采用"编码器-解码器"架
构，数学上可表示为： 
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𝑝(𝑦|𝐼) =s𝑝
)

$8'

(𝑦$|𝑦B$ , 𝜙(𝐼)) 

其中𝐼是输入图像，𝜙(𝐼)是通过 CNN 提取的图像特征，𝑦是生成的文本序列。解码
器通常是 LSTM，每一步的预测概率为： 

𝑝(𝑦$|𝑦B$ , 𝜙(𝐼)) = softmax(𝑊Cℎ$ + 𝑏C) 

其中ℎ$是 LSTM的隐藏状态。视觉问答模型则需要考虑图像𝐼和问题𝑞的联合表示： 

𝑎u = argmax
@
𝑝(𝑎|𝐼, 𝑞) 

一些代表性工作包括 Vinyals 等在 2015 年提出的 Show and Tell 模型，该模型
采用经典的 CNN-RNN 编码-解码结构，将图像特征编码为一个向量后输入 LSTM，
生成与图像内容相符的文本描述。这一方法在 MS COCO Caption 数据集上实现了
优异的性能，成为视觉语言融合研究的开端。此外，Antol 等提出了 VQA 数据集
和基准测试任务，要求模型根据图像和自然语言问题生成答案。这类任务天然具备

跨模态理解与推理需求，促进了视觉与语言共同建模方法的发展。早期模型多采用

将图像 CNN 特征与文本嵌入拼接，或通过注意力机制引导信息交互，但整体仍较
为浅层。这些尝试开启了多模态学习的序幕。 

2018 年开始，随着 Transformer 架构的出现，促进了 BERT（Bidirectional 
Encoder Representations from Transformers为代表的较大规模的语言模型模型的出现。
研究者尝试引入类似的预训练思路到多模态领域，涌现了一批视觉-语言预训练模
型。例如，2019 年的 ViLBERT 和 VisualBERT 模型采用了“双流”架构：图像通过
预训练 CNN获取区域特征，文本则通过 BERT进行编码，然后在高层通过交叉注
意力机制融合，从而在下游任务（如 VQA、跨模态检索）上取得优异表现。同年
出现的 LXMERT、UNITER 等模型在此基础上进一步改进对齐方式和预训练任务，
如UNITER 进一步引入了跨模态的掩码语言建模，促进了雏形多模态文本生成模型
的出现。 

进一步的，ViT（Vision Transformer）模型将 Transformer架构引入图像领域，
打破了传统上认为自注意力机制难以应用于图像处理的观念。传统的卷积神经网络

(CNN)通过局部感受野和权重共享处理图像，而 ViT 采用了完全不同的方法。ViT
中的图像被划分为固定大小的块（patches）并进行处理。对于输入图像𝑥 ∈
ℝD×F×G，ViT 首先将其重塑为𝑁个展平的 2D 块𝑥5 ∈ ℝH×(I"⋅G)，其中(𝑃, 𝑃)是每个
块的分辨率，𝑁 = 𝐻𝑊/𝑃>是块的数量。这些块通过可学习的线性投影映射到潜在
维度𝐷： 

𝑧9 = [𝑥class; 𝑥5'𝐸; 𝑥5>𝐸;⋯ ; 𝑥5H𝐸] + 𝐸pos 

其中𝐸 ∈ ℝ(I"⋅G)×K是块嵌入投影，𝐸pos ∈ ℝ(H1')×K是位置嵌入，𝑥class是特殊的分类
token。然后，通过𝐿个 Transformer编码器层处理这些嵌入： 
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𝑧LM = MSA(LN(𝑧M&')) + 𝑧M&'
𝑧M = MLP(LN(𝑧LM)) + 𝑧LM

 

其中 MSA 是多头自注意力，LN 是层归一化，MLP 是多层感知器。ViT 展现了纯
Transformer 架构在处理多模态数据上的潜力，使得在同一架构下处理文本、图像
等不同模态的数据成为可能。这一突破很快被应用到多模态任务中，为多模态模型

的发展铺平了道路。 

2021年由 Kim等人提出的 ViLT（Vision-and-Language Transformer）模型是多
模态 Transformer的一次重大尝试。ViLT 直接将图像划分为 patch并通过线性投影
与位置编码后，与文本 token 一起输入同一个 Transformer 进行联合建模。ViLT 在
多模态领域使用统一的单塔模型框架，通过舍弃 CNN 与区域提取器，显著减少了
模型参数和计算开销，在 VQA 和 图像文本召回（Image-Text Retrieval）等任务中
实现了与双流模型相当的性能，极大提升了效率。ViLT 引发了后续一系列“纯 
Transformer 融合”架构的思考，即能否在不依赖额外视觉特征提取器的情况下实现
高效而强大的图文建模能力。 

跨模态对比学习成为多模态模型发展的另一个里程碑，这一方式通过使用正负

样例的方式进行大规模的自监督学习，将多模态任务朝泛化的方向进行演进，其中

的代表是 OpenAI在 2021年提出的 CLIP模型通过对比学习将图像和文本映射到同
一向量空间。CLIP包含图像编码器𝑓N和文本编码器𝑓)，目标是最大化匹配图文对的
余弦相似度，最小化不匹配对的相似度。形式上，对于一批包含𝑁个图文对(𝑖#, 𝑡#)，
CLIP的对比损失函数可以表示为： 

ℒCLIP = −
1
2𝑁]�log

exp(sim(𝑓N(𝑖#), 𝑓)(𝑡#))/𝜏)
∑ expH
!8' (sim(𝑓N(𝑖#), 𝑓)(𝑡!))/𝜏)

H

#8'

+ log
exp(sim(𝑓N(𝑖#), 𝑓)(𝑡#))/𝜏)

∑ expH
!8' (sim(𝑓N(𝑖!), 𝑓)(𝑡#))/𝜏)

� 

其中sim(𝑎, 𝑏) = 𝑎)𝑏/(∥ 𝑎 ∥⋅∥ 𝑏 ∥)是余弦相似度，𝜏是温度参数。这种对称的对比损
失确保了图像到文本和文本到图像的双向映射。CLIP 在 4 亿对图文数据上训练，
只需给出对应的类别名称文本，不经过额外训练的情况下即可完成文本分类任务，

在多个图像分类数据集上达到了高准确度，展示了惊人的通用化零样本识别能力，

是多模态图像-文本融合的一大突破。受 CLIP 启发，其他的文本-图像跨模态模型
也相继被研发出来，如 Google ALIGN进一步把数据规模提升到十亿级，在进一步
提升模型能力的同时验证了即使在嘈杂网页语料中对比学习同样有效，验证了巩固

了“图文双塔对齐配合线性探针”的这一工业范式。 

此外，同一时期，纯 Transformer 模型也开始从多模态对比学习向多模态融合
的方向继续发展。ALBEF（Align Before Fuse）模型是多模态 Transformer模型的一
大突破，其创新性的引入了多种模型结构与训练方式，首先使用对比学习的方式进

行图文的粗略对齐，再使用动量更新（Momentum Update）的方式，使用模型蒸馏
的方式，将模型内部的多个子结构训练出教师模型，减轻网络数据噪声对模型的性
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能影响，引导主模型进行图文深度融合。ALBEF 模型的动量蒸馏使用在线编码器
（online encoder）𝑓2和动量编码器（momentum encoder）𝑓O。动量编码器参数通过
指数滑动平均更新： 

𝜉 ← 𝑚𝜉 + (1 −𝑚)𝜃 

其中𝑚是动量系数。ALBEF的损失函数包括图文对比损失ℒN)G、图文匹配损失ℒN)-
和掩码语言建模损失ℒ-P-： 

ℒ = 𝜆N)GℒN)G + 𝜆N)-ℒN)- + 𝜆-P-ℒ-P- 

其中𝜆是各损失项的权重。ALBEF 改进了 CLIP 在下游任务泛化性能不足的问题，
并提供了一种对比先行、融合精炼的两阶段范式。此外，由微软提出的 VLMo
（Unified Vision-Language Pre-Training with Mixture-of-Modality-Experts）模型进一
步将对比对齐与融合编码器统一到一个架构中。VLMo 使用统一的 Transformer 模
型基本架构，同时引入 MoE（Mixture of Experts）门控机制，根据输入模态选择不
同专家子网络，使模型可以灵活适配纯图像、纯文本和图文对输入，同时兼容 
CLIP 和 UNITER 的优点。 

2022 年开始，以 GPT-3.5 为代表的大语言模型（LLMs）以其通用的文本生成
及通用文本对话能力，取得了 AI 领域的广泛关注，研究学者开始考虑如何将图像
引入通用的文本生成任务中，做到能够遵照用户指令执行通用的图文问答任务。 

BLIP（Bootstrapping Language-Image Pretraining）由  Salesforce Research 于 
2022 年提出，是一种将视觉理解与语言生成任务统一框架建模的典范。其提出了
一种三阶段预训练机制：1. Caption Bootstrapping（字幕增广），利用图像生成伪文
本描述，缓解网络数据中的标注缺失问题；2. Vision-Language Pretraining （VLP， 
视觉文本预训练）：使用多任务目标，包括图文匹配（ITM）、图文对比（ITC）、
掩码语言建模（MLM）；3.Vision-to-Language Generation（图生文）：通过图像生
成文本，强化语言建模能力。BLIP 在视觉问答、图像描述与跨模态检索任务中均
实现了大幅领先。其引入的 ITM/ITC 联合训练策略使得图文对齐更加稳健。而基
于生成式解码器的设计，包括上述的训练范式，也为后续多个多模态大模型所沿用

和发展。 

同时，直接将现有的大模型引入模型，也逐渐成为研究重点之一。Flamingo是 
DeepMind 于 2022 年提出的多模态少样本学习模型，其引入了冻结的 LLM模型作
为文本生成的基础模型，依靠 Perceiver Resampler的长序列建模，在中间层引入跨
模态门注意力层来用于文本与图像 token 的交叉信息流动。假设从视觉骨干网络提
取的特征为𝑉 ∈ ℝH#×A#，Perceiver Resampler将其转换为固定长度的表示𝑅 ∈ ℝH$×A$： 

𝑅 = PerceiverResampler(𝑉) = Transformer(𝑄, 𝐾 = 𝑉, 𝑉 = 𝑉) 

其中𝑄 ∈ ℝH$×A%是可学习的查询嵌入。跨模态门控注意力（Gated Cross-Attention）
层则将视觉信息注入到语言模型中： 
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ℎ� = SelfAttention(ℎ)
𝑔 = 𝜎(𝑊Qℎ� + 𝑏Q)
ℎ� = ℎ� + 𝑔⊙ CrossAttention(ℎ�, 𝑅)

 

其中ℎ是语言模型的隐藏状态，𝑔是门控因子，𝜎是 sigmoid 函数。Flamingo 支持处
理图文交错的上下文输入，具备强大的视觉对话、说明解释、跨图理解等能力。而

最令人瞩目的，是其极强的少样本学习（Few Shot Learning）能力，仅用少量样例
即可完成复杂多模态任务。2023 年初推出的 BLIP-2模型进一步将多模态预训练的
效率推向极致，同时引用了预先训练的 LLM模型以及 ViT模型，将模型参数量扩
充到十亿级别的同时，通过少量训练即可训练出具有通用图像对话能力的模型。其

主要结构包括来自 Clip 模型的图像编码器，以及大语言模型（如 Flan-T5 XXL 或 
GPT-J ）作为语言生成器，二者之间引入少量的 Querying Transformer (Q-Former）
模块作为中介，在训练时仅微调中介模块而冻结其他结构。这一结构使得 BLIP-2 
能够高效衔接两种强大的单模态模型，仅需训练少量参数即可获得远超传统模型的

多模态生成能力，极大降低了资源要求与训练门槛。BLIP-2 在视觉问答（VQA）、
图像推理（OK-VQA）、图文生成等多个基准上达到了当时最优性能。 

进入 2023年，多模态大语言模型（Multimodal Large Language Model, MLLM）
成为研究热点。OpenAI 发布的 GPT-4 即是一种大型多模态模型：它不仅具有强大
的文本生成和理解能力，还能接收图像输入，实现图文结合的推理。GPT-4的图像
理解能力（常称为 GPT-4V）展现了许多新兴能力，包括图像问答、图像分析与细
节识别，不通过 OCR 模块而直接理解理解图像中的文字,将图像嵌入文本推理链条
中（例如数学题），以及多轮图文对话，具备长上下文图文交叉对齐能力。这类能

力在传统多模态模型中十分罕见，显示出通用人工智能的潜力，其继承者 GPT-4O
至今也是多模态大模型性能与功能的高峰，成为业界的参照标准。此外，需要特别

提到的是谷歌在 2023年底发布的 Gemini模型。作为首个真正意义上大规模从零开
始原生地构建的多模态模型，Gemini 在预训练阶段就同时加入了文本、代码、图
像、音频、视频等多模态数据，在 30 项多模态基准上达到 SOTA 性能，体现了多
模态模型向更大规模、更高融合度发展的趋势。 

此外，随着开源 LLM的发展，研究者开源了诸多 GPT-4风格的多模态模型，
例如 LLaVA、MiniGPT-4、Otter等，它们常通过将视觉编码器（如 CLIP的 ViT模
型）输出接入预训练语言模型，并在指令数据上微调，实现对图像的对话式理解。

这样的多模态大语言模型，其通常采用投影层将视觉特征映射到语言模型的嵌入空

间。假设视觉编码器输出为𝑣 ∈ ℝA#，投影层可以表示为： 

𝑣L = 𝑊> ⋅ ReLU(𝑊'𝑣 + 𝑏') + 𝑏> 

其中𝑊' ∈ ℝA&×A#，𝑊> ∈ ℝA'×A&，𝑑%是隐藏维度，𝑑$是语言模型的 token 嵌入维度。
这些视觉特征作为前缀 tokens添加到文本输入之前： 

ℎ = LLM([𝑣L; 𝑡]) 

其中𝑡是文本输入的嵌入，ℎ是语言模型的输出。 
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LLaVA（Large Language and Vision Assistant）由 UC Berkeley 等机构提出，其架构
包含视觉编码器（CLIP ViT-L/14）、映射层（2 层 MLP）将图像特征对齐至语言 
token 维度、以及 LLM 后端（Vicuna-7B/13B）进行对话生成通过在生成式图文对
话数据（如来自 COCO 的自动问答样例）上进行指令微调，LLaVA 成为首批支持
复杂图像对话、图像细节问答与步进推理的开源 MLLM 模型。MiniGPT 4 的思路
更加极简，仅使用一层线性映射将图像特征接入 Vicuna[25]模型。它展示了在网页
图像理解、复杂图文交互等任务上的潜力。Otter 在 Flamingo 风格结构的基础上加
入 In-Context Learning 能力与语义强化训练，强调多轮对话一致性和上下文保持，
是另一种典型的多模态开源方向。这些开源工作推动了 MLLM 在社区中的快速复
制与创新，形成了高度活跃的生态系统。 

总的来看，多模态大模型的发展经历了从单模态独立到双模态融合，再到如今

多模态统一的演进。早期尝试为视觉和语言搭建桥梁，随后涌现了基于大数据对比

学习的跨模态对齐模型，以及将预训练语言模型扩展到视觉领域的生成式模型。进

入当前阶段，跨模态模型的能力边界不断被突破：不仅模态种类从图文扩展到音频、

视频，模型规模也达到百亿甚至千亿参数级。同时，多模态模型正逐步具备推理、

对话等更复杂的认知能力。这一历程为多模态技术在各行各业的应用奠定了基础，

农业正是受益的领域之一。 

5.2多模态大模型的结构与训练 

5.2.1多模态大模型的模态融合 

多模态大模型在技术上需要首先攻克的难题之一，是如何有效的融合不同模态

的模型信息。根据融合发生的模型位置，多模态融合架构可以分为早期融合

（Early Fusion）、晚期融合（Late Fusion）和混合融合（Hybrid Fusion）三种主要
范式。早期融合是指在特征提取的早期阶段就将不同模态的原始数据或低级特征进

行整合。例如，对于图像和文本的融合，可以将图像的像素信息与文本的字符序列

直接拼接后输入单一编码器进行联合处理。这种方法的数学表达式可以简单表示为： 

ℎ = 𝑓2([𝑥R; 𝑥$]) 

其中𝑥R和𝑥$分别表示视觉和文本的输入特征，[; ]表示拼接操作，𝑓2是共享的特征提
取器。早期融合的优势在于其信息丰富度较高，能够捕捉模态间的低级交互，但面

临的主要挑战是不同模态数据的统计特性差异较大，可能导致训练不稳定，所以比

较适合数据量有限且算力要求较小的场景。 

晚期融合则采用模态特定的编码器分别处理各模态数据，在模型的末端得到高

级特征后再进行融合。典型代表如 CLIP 模型使用独立的图像编码器和文本编码器，
分别提取模态特征后通过内积计算相似度。晚期融合的数学表示为： 

ℎR = 𝑓R(𝑥R), ℎ$ = 𝑓$(𝑥$), ℎ = 𝑔([ℎR; ℎ$]) 

其中𝑓R和𝑓$分别是视觉和文本编码器，𝑔是融合函数。晚期融合架构允许各个模态
采用专门的特征提取器，但因为特征会被逐步压缩，尤其对于图像来讲，可能错过
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模态间的早期交互信息，混合融合则结合了早期和晚期融合的优点，在多个层次上

进行跨模态交互。例如 ALBEF 模型首先使用模态特定编码器获取初步特征，然后
通过多层的交叉注意力机制实现深度融合。混合融合可以表示为： 

ℎR
(9) = 𝑓R(𝑥R), ℎ$

(9) = 𝑓$(𝑥$) 

ℎR
(M), ℎ$

(M) = CrossAttention(ℎR
(M&'), ℎ$

(M&')), 𝑙 = 1,2, . . . , 𝐿 

其中𝐿是交互层数。近年来，以 Flamingo、BLIP-2为代表的模型进一步发展了这种
混合融合架构，通过精心设计的中间模块（如 Perceiver Resampler或 Q-Former）实
现不同预训练模型间的高效连接。 

5.2.2多模态训练目标 

多模态大模型的训练通常涉及多种训练目标，这些目标从不同角度优化模型对

跨模态数据的理解能力。除了已在前文中提到的一些训练目标外，现代多模态大模

型还采用了模态对齐目标、生成式训练目标、对话与指令遵循目标等多个训练目标。 

模态对齐目标旨在建立不同模态表示空间之间的语义对应关系。除了前文提到

的对比学习外，还包括如下几个目标： 

全局-局部对齐（Global-Local Alignment）,不仅考虑整体图像与文本的匹配，
还关注图像区域与文本片段的细粒度对应关系。例如，OSCAR 模型引入了对象标
签作为锚点，连接图像区域和相关文本表述。数学上，可以表达为最大化图像区域

特征𝑟+与相关文本片段𝑡S的互信息： 

ℒT&P = −]𝑝
+,S

(𝑟+ , 𝑡S)log
𝑝(𝑟+ , 𝑡S)
𝑝(𝑟+)𝑝(𝑡S)

 

多粒度对齐（Multi-granularity Alignment），要求同时考虑 token级、句子级
和文档级的对齐。例如UNITER在预训练时同时优化图像区域与单词的局部对齐和
图文整体的全局对齐，捕捉不同级别的语义关联。 

生成式训练目标促使模型学习根据一种模态生成另一种模态的内容，或在多模态上

下文中生成连贯的输出。条件生成目标要求模型在给定一种模态输入的条件下生

成另一种模态的内容。最典型的例子是图像描述任务，其目标函数通常是基于最大

似然估计的交叉熵损失： 

ℒU@5$+C# = −]log
)

$8'

𝑝(𝑦$|𝑦B$ , 𝐼) 

其中𝐼是输入图像，𝑦$是生成文本序列的第𝑡个词。 

掩码自回归重建（Masked Autoregressive Reconstruction）,通过随机掩盖部分
模态输入，训练模型预测被掩盖的部分。BERT 的掩码语言建模（MLM）被扩展
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到多模态场景，如掩码图像建模（MIM）和掩码跨模态建模（MMM）。数学表示
为： 

ℒ--- = −𝔼((#,(')∼𝒟𝔼!#∼ℳ#,!'∼ℳ'[log𝑝(𝑥R
!# , 𝑥$

!'|𝑥R
¬!# , 𝑥$

¬!')] 

其中𝑚R和𝑚$分别是视觉和文本模态的掩码，ℳR和ℳ$是掩码生成分布。 

随着多模态大模型向通用人工智能发展，对话能力和指令遵循能力变得越来越重要。

多模态指令遵循目标指的是，针对包含图像上下文的指令，训练模型生成符合要求

的输出。通常采用监督微调（Supervised Fine-tuning, SFT）方法，最大化条件概率： 

ℒXY) = −𝔼(N,(,Z)∼𝒟[log𝑝(𝑦|𝐼, 𝑥)] 

其中𝐼是图像输入，𝑥是文本指令，𝑦是期望的输出。 

多回合对话目标则要求训练模型在多轮对话中保持上下文一致性，同时正确

参考和解释视觉信息。例如，LLaVA-1.5 模型使用学术考试风格的多轮问答数据强
化模型的视觉推理能力。 

5.2.3多模态融合技术 

多模态融合是指将不同模态的信息整合为统一、语义连贯的表示的过程。现代

多模态大模型采用了多种先进的融合技术。 

交叉注意力机制（Cross-Attention）是多模态融合的核心技术之一。在交叉注
意力中，一个模态的特征作为查询（Query），另一模态的特征作为键（Key）和
值（Value）。形式上，对于视觉特征𝑉和文本特征𝑇，交叉注意力可以表示为： 

CrossAttn(𝑄 = 𝑇, 𝐾 = 𝑉, 𝑉 = 𝑉) = softmax(
𝑄𝐾)

√𝑑
)𝑉 

交叉注意力允许模型动态地聚焦于与当前文本内容相关的图像区域，或根据图像内

容选择性地关注文本中的关键词。例如，LXMERT和 ViLBERT等模型使用双向交
叉注意力，实现视觉到文本和文本到视觉的双向信息流动。许多模型如 ALBEF 采
用复合架构，同时包含模态内自注意力和模态间交叉注意力。这样的设计让模型既

能捕捉单模态内的结构化信息，又能建立模态间的语义联系。 

为了控制信息流动并协调不同模态的贡献，多模态模型常采用门控机制和专门

的适配层，即门控交叉注意力：如 Flamingo 模型中使用的门控交叉注意力层，通
过学习门控因子𝑔控制视觉信息对语言模型的影响程度： 

𝑔 = 𝜎(𝑊Qℎ + 𝑏Q) 

ℎL = ℎ + 𝑔⊙ CrossAttn(ℎ, 𝑉) 

其中𝜎是 sigmoid 激活函数，⊙表示逐元素乘法。门控机制使模型能够选择性地融
合视觉信息，根据上下文自适应地调整视觉信息的权重。此外，适配器（Adapter）
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技术指在预训练模型的基础上，插入少量可训练的适配层，实现高效的模态融合。

例如，LoRA（Low-Rank Adaptation）技术通过添加低秩矩阵来调整预训练权重，
而仅训练少量参数： 

𝑊 = 𝑊9 + Δ𝑊 = 𝑊9 + 𝐵𝐴 

其中𝑊9是冻结的预训练权重，𝐵和𝐴是低秩矩阵，满足𝐵 ∈ ℝA×[，𝐴 ∈ ℝ[×A，且

𝑟 ≪ 𝑑。这种方法在 MiniGPT-4、BLIP-2 等模型中被广泛应用，以低计算成本实现
高效的多模态融合。 

5.2.4多模态大模型训练方法 

多模态大模型的训练过程通常涉及多个阶段和多种技术，以满足规模化训练和

高效融合的需求。与 LLM 相同，多模态大模型通常遵循"预训练-微调"范式，先在
大规模数据上进行自监督或弱监督预训练，再在下游任务数据上进行微调。而部分

模型，如 BLIP-2，则采用的三阶段训练策略：先在大规模图文数据上预训练视觉
编码器和 Q-Former 建立视觉-语言对齐；然后在图文描述数据上训练 Q-Former 与
LLM 的连接；最后在高质量指令数据上进行视觉指令微调。这种渐进式训练策略
使模型能够稳定、高效地学习复杂的多模态能力。 

为了充分利用现有的强大单模态预训练模型，同时避免灾难性遗忘（catastrophic 
forgetting），许多多模态大模型采用"冻结+适配"的训练范式。例如，LLaVA 模型
冻结 CLIP视觉编码器和大部分 LLM参数，仅训练视觉-语言映射层和部分 LLM参
数；BLIP-2 仅训练 Q-Former，同时冻结视觉编码器和语言模型。数学上，训练的
目标参数可表示为： 

𝜃$[@+# = {𝜃@A@5$C[} ∪ {𝜃PP-
5@[$+@M} 

而冻结参数为： 

𝜃\[C]?# = {𝜃R+^+C#} ∪ {𝜃PP-
!@SC[+$Z} 

这种方法大大降低了计算资源需求，同时保持了模型性能。 

5.2.5多模态大模型的评估 

与文本或者图像不同，多模态大模型的评估需要多角度衡量其跨模态理解、生

成和推理能力。为此，大量的多模态基准被应用到模型的评估中，其中包括视觉-
语言理解基准，例如 VQA、NLVR²、SNLI-VE 等测试模型在图像中回答问题、判
断图像与文本关系的能力。评估指标通常是准确率和 F1分数。也包括视觉-语言生
成基准，如MS COCO Captions评估图像描述能力，使用BLEU、METEOR、CIDEr
等指标衡量生成文本的质量。此外，针对部分图文召回类模型，则主要为跨模态检

索基准，如 Flickr30k和 MS COCO的图文检索任务，使用召回率（Recall@K）和
中位数排名（Median Rank）等指标。 
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随着多模态大模型向着通用人工智能方向发展，越来越多的评估集中在指令遵

循能力上。多模态指令基准,如MMMU、MME、MM-Vet等，测评模型在复杂视觉
推理、多步骤任务和特定领域知识应用等方面的能力。这些基准超越了传统的单一

任务评估，要求模型展示通用的视觉-语言问题解决能力。类似的，人类偏好对齐
评估则通过人类反馈或人类评估模型（如 GPT-4）对多模态模型的输出进行评分，
衡量其是否符合人类偏好和期望。这种评估方式特别适用于开放式生成任务。 

多模态幻觉（hallucination）是指模型生成与视觉内容不一致的文本，是多模
态模型面临的关键挑战之一。幻觉检测基准,如 POPE（Probing Object Hallucination 
in Multimodal LLMs）通过设计精心构造的问题测试模型是否会错误断言图像中不
存在的物体；GAVIE 专注于评估模型在判断图像中复杂物体关系时的准确性。幻
觉缓解方法包括基于不确定性估计的自我批判训练、对比学习增强视觉-语言对齐、
多角度视觉验证等，这些方法共同目标是提高模型的事实准确性。 

 

图 5.1: 多模态大模型及农业数据架构图 

 

5.3多模态大模型在农业领域的应用 
农业现代化正迈入数字化和智能化的新阶段，多模态大模型（Multimodal 

Foundation Models，MFMs）的兴起为农业的智能化转型提供了核心技术支撑。多
模态大模型能够整合视觉（RGB、多光谱、热红外）、文本（农事记录、气象信
息）、时序传感器数据（温湿度、CO₂、EC 值）、音频（虫鸣、机械噪声）以及
遥感影像等多种异构信息，突破了传统单一模态算法的局限性，显著提升了农业管

理与生产的精细化程度。 

病虫害诊断是多模态大模型最具代表性的应用领域之一。以 Agri-LLaVA[26]
为代表的多模态对话模型，通过构建覆盖大量病虫害种类的专业图文数据集，实现

了领域知识的有效注入。该模型利用视觉特征映射和指令微调技术，自动实现病害

诊断与防治方案推荐。IPM-AgriGPT 则在综合防治（IPM）方面表现突出，通过链
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式推理和生成评价对抗训练，优化病虫害防治决策，明显减少农药使用量，提高防

治效果。 

在视觉分割与定位任务上，Segment Anything Model（SAM）在农业领域的适
应已成为近期的研究热点。SAM 原生的零样本分割能力虽然强大，但在农业中特
殊场景（如病斑边缘模糊、目标尺度差异大）中表现不稳定。针对这一问题，研究

团队开发出领域适配器（如甘肃农业大学的 EMSAM），通过多尺度适配器与局部
-全局特征融合显著提高了农业场景下病斑识别精度。 

遥感与环境监测同样受益于多模态大模型的应用。利用 Transformer 架构构建
的多模态网络，成功整合了卫星遥感数据与田间实时气象数据，使得作物产量预测

精度大幅提高。如 Tan等使用 GPT-4V测试了多模态大模型在理解遥感数据上的能
力，表明其能够在较高的正确图像分析上，在产量预测、处置方案、风险评估等各

个方面均展现出不俗能力。同时，基于高光谱遥感影像、作物管理记录与短期气象

数据的 CMAViT多模态 Vision Transformer，将测试集上的决定系数 𝑅>从 0.73 提升
至 0.84，并将平均绝对百分比误差（MAPE）降至 8.22%，同时同步生成注意力热
图和解释文本供专家审核.这些可视化的注意力图谱能够直观地标示出关键光谱波
段、管理实践要素和生育期时段对作物产量的影响，为精准农业中的产量预测与管

理决策提供透明且可解释的依据. 

多模态大模型与农业物联网（IoT）融合形成了全新的智能农业生产范式。通
过标准化的数据接口（如基于 JSON-LD），多模态模型能够实时处理来自各类传
感器的环境数据并进行智能决策。例如，在日光温室环境中，模型实时分析土壤湿

度、电导率数据并自动生成精准的灌溉与施肥指令。同时，通过自然语言交互，农

户可以实时进行反馈与优化，实现"人-机协作"闭环，极大提升了农业生产的效率
和精准度。 

尽管多模态大模型前景广阔，但数据稀缺、高昂算力需求与数据隐私保护仍是

重大挑战。研究人员通过众包方式积累大规模农业图像数据，建立开源共享平台降

低数据获取成本；同时利用低秩适配（LoRA）与量化微调（QLoRA）[33]技术降
低模型训练算力需求，使大模型可以在普通设备上部署。此外，联邦学习和差分隐

私技术也被积极引入，以保障农户的数据主权与隐私安全，推动农业大模型更广泛

的应用。 

未来，随着原生时空多模态模型与因果推理技术的进一步发展，农业领域的智

能化将获得更大的突破。研究者正在开发具备因果推断能力的农业多模态模型，以

准确预测不同农业措施对产量的真实影响。此外，可解释 AI 技术的发展将进一步
提高模型决策的透明度与可信度，促进农户与决策者的理解与接受。 

综上，多模态大模型的广泛应用正在深刻地改变农业生产与管理的模式。通过

持续优化数据获取与模型训练效率，深化模型与物联网协作能力，多模态大模型必

将在精准农业、可持续发展与全球粮食安全保障中发挥更加关键的作用，推动智慧

农业全面迈入智能化新时代。 



 66 

 

第 5 章参考文献 
[1] OpenAI. GPT-4 Technical Report. Tech. rep. OpenAI, 2023. 

[2] Alex Krizhevsky, Ilya Sutskever, and Geoffrey E. Hinton. “ImageNet Classification 
with Deep Convolutional Neural Networks”. In: Advances in Neural Information 
Processing Systems. Vol. 25. 2012. 

[3] Sepp Hochreiter and J ̈urgen Schmidhuber. “Long Short-Term Memory”. In: Neural 
Computation 9.8 (1997), pp. 1735–1780. 

[4] Oriol Vinyals et al. “Show and Tell: A Neural Image Caption Generator”. In: 
Proceedings of the IEEE Conference on Computer Vision and Pattern 
Recognition.2015, pp. 3156–3164. 

[5] Stanislaw Antol et al. “VQA: Visual Question Answering”. In: Proceedings of the 
IEEE International Conference on Computer Vision. 2015, pp. 2425–2433. 

[6] Ashish Vaswani et al. “Attention is all you need”. In: Advances in neural information 
processing systems 30 (2017). 

[7] Jacob Devlin et al. “BERT: Pre-training of Deep Bidirectional Transformers for 
Language Understanding”. In: Proceedings of the 2019 Conference of the North 
American Chapter of the Association for Computational Linguistics. 2019, pp. 4171– 
4186. 

[8] Jiasen Lu et al. “ViLBERT: Pretraining Task-Agnostic Visiolinguistic 
Representations for Vision-and-Language Tasks”. In: Advances in Neural Information 
Processing Systems. Vol. 32. 2019. 

[9] Liunian Harold Li et al. “VisualBERT: A Simple and Performant Baseline for Vision 
and Language”. In: Proceedings of the 2019 Conference on Empirical Methods in 
Natural Language Processing. 2019, pp. 648–657. 

[10] Hao Tan and Mohit Bansal. “LXMERT: Learning Cross-Modality Encoder 
Representations from Transformers”. In: Proceedings of the 2019 Conference on 
Empirical Methods in Natural Language Processing. 2019. 

[11] Yen-Chun Chen et al. “Uniter: Universal image-text representation learning”. In: 
ECCV. 2020. 

[12] Alexey Dosovitskiy et al. “An Image is Worth 16×16 Words: Transformers for Image 
Recognition at Scale”. In: International Conference on Learning Representations 
(2021). 

[13] Wonjae Kim et al. “Vision-and-Language Transformer”. In: Findings of the 
Association for Computational Linguistics: EMNLP 2021. 2021, pp. 5583–5594. 



 67 

[14] Alec Radford et al. “Learning Transferable Visual Models From Natural Language 
Supervision”. In: Proceedings of the 38th International Conference on Machine 
Learning. 2021. 

[15] Chuang Jia et al. “Scaling Up Visual and Vision-and-Language Representation 
Learning With Noisy Text Supervision”. In: Proceedings of the 38th International 
Conference on Machine Learning. 2021. 

[16] Liunian Harold Li et al. “ALBEF: Align Before Fuse for Vision-Language 
Representation Learning”. In: Advances in Neural Information Processing Systems. 
Vol. 34.2021. 

[17] Tom B. Brown et al. “Language Models are Few-Shot Learners”. In: Proceedings of 
the 34th Conference on Neural Information Processing Systems. 2020. 

[18] Junnan Li et al. “Bootstrapping Language-Image Pre-training for Unified Vision 
Language Understanding and Generation”. In: Proceedings of the 39th International 
Conference on Machine Learning. 2022. 

[19] Jean-Baptiste Alayrac et al. “Flamingo: a Visual Language Model for Few-Shot 
Learning”. In: Advances in Neural Information Processing Systems. Vol. 35. 2022. 

[20] Junnan Li et al. “BLIP-2: Bootstrapping Language-Image Pre-training with Frozen 
Image Encoders and Large Language Models”. In: arXiv preprint arXiv:2301.12597 
(2023). 

[21] Gemini Team et al. “Gemini: a family of highly capable multimodal models”. In: 
arXiv preprint arXiv:2312.11805 (2023). 

[22] Zhijie Liu et al. “LLaVA: Large Language and Vision Assistant”. In: arXiv preprint 
arXiv:2304.08485 (2023). 

[23] Jia Zhu et al. “MiniGPT-4: Enhancing Language Models with Image Understanding”. 
In: arXiv preprint arXiv:2304.10592 (2023). 

[24] Fan Chen et al. “Otter: A Vision-Language Model with In-Context Learning”. In: 
arXiv preprint arXiv:2305.16272 (2023).60  

[25] Wei-Lin Chiang et al. Vicuna: An Open-Source Chatbot Impressing GPT-4 with 90%* 
ChatGPT Quality. Mar. 2023. url: https://lmsys.org/blog/2023-03-30vicuna/. 

[26] Liqiong Wang et al. “Agri-LLaVA: Knowledge-Infused Large Multimodal Assistant 
on Agricultural Pests and Diseases”. In: arXiv preprint arXiv:2412.02158 (2024). 

[27] Yuqin Zhang et al. “IPM-AgriGPT: A Large Language Model for Pest and Disease 
Management with a G-EA Framework and Agricultural Contextual Reasoning.” In: 
Mathematics (2227-7390) 13.4 (2025). 

[28] Alexander Kirillov et al. “Segment anything”. In: Proceedings of the IEEE/CVF 
international conference on computer vision. 2023, pp. 4015–4026. 



 68 

[29] Junlong Li et al. “EMSAM: enhanced multi-scale segment anything model for leaf 
disease segmentation”. In: Frontiers in Plant Science 16 (2025), p. 1564079. 

[30] Chenjiao Tan et al. “On the promises and challenges of multimodal foundation models 
for geographical, environmental, agricultural, and urban planning applications”. In: 
arXiv preprint arXiv:2312.17016 (2023). 

[31] Hamid Kamangir et al. “CMAViT: Integrating Climate, Managment, and Remote 
Sensing Data for Crop Yield Estimation with Multimodel Vision Transformers”. In: 
arXiv preprint arXiv:2411.16989 (2024). 

[32] Edward J Hu et al. “LoRA: Low-Rank Adaptation of Large Language Models”. In: 
International Conference on Learning Representations. 2022. 

[33] Tim Dettmers et al. “Qlora: Efficient finetuning of quantized llms”. In: Advances in 
neural information processing systems 36 (2023), pp. 10088–10115. 

 

  



 69 

6. 大模型在农业应用的典型场景 
当下精准农业、智慧农业的概念早已不再新鲜，“用最小成本实现最大产量、

最优品质、最低环境损耗”的目标始终悬在每一个农技工作者心头。然而，过去的
研究往往依赖单一数据源（如仅用遥感影像进行作物识别）或仅限于“浅层”机器学
习算法，难以全面、准确地捕捉农业生态系统的时空演变特征。大模型凭借其在大

规模无监督语料上的预训练优势，可在“零样本”或“小样本”场景下实现对多种农作
物、病虫害甚至土壤与气候要素的高效识别与推理。在本章中，我们将从如下几个

角度依次展开讨论： 

作物识别与田块分割是精准农业的基础。早期应用多为基于卷积神经网络的专

项模型，只能在特定场景下进行作物或地块边界提取。随着 Vision Transformer
（ViT）、SAM（Segment Anything Model）等通用大模型的出现，可以在缺乏标
注数据的地区实现对卫星遥感与无人机航拍影像的零样本分割，准确勾勒出不同作

物田块的边界，为更下游的分类与监测提供先决条件。此后再结合 CLIP等跨模态
模型，将图像与作物名称、品种描述等文本信息映射到同一语义空间，实现不同作

物种类在大范围地块图像中的“开箱即用”识别。本章将详细介绍这些模型在农业影
像领域的微调策略、提示工程，以及如何结合多时相影像提高分割与识别精度。 

病虫害识别与监测是保障农业产量与品质的关键环节。传统巡田方式费时费

力，且对早期病害往往难以及时发现；卷积网络虽能自动识别病斑，但在“小病
斑”、少样本和新发病害场景中局限明显。大模型通过在海量植物病虫图像及对应
描述文本上预训练，可在极少样本条件下实现高准确的零样本病害分类，并结合对

比学习或检索增强（RAG）技术，将图像检测结果与领域知识库中的防治方案一
并输出，帮助农技人员快速诊断病虫类型、推演病害扩散风险并给出针对性的防治

建议。本章将剖析 PlantCaFo、AgriCLIP等多模态模型在小样本病虫害识别与跨域
迁移中的优势，并展示如何借助 YOLO、SAM等视觉大模型构建实时田间虫害检
测与病斑识别系统。 

农作物产量预测与估产对区域粮食安全与市场调控至关重要。以往基于统计学

和物理模型的预测往往局限于单一指标，难以兼顾气象变化、土壤差异与作物生长

过程的复杂耦合；大模型应用 Transformer架构，可将卫星遥感序列、气象站时序
数据、历史产量记录与土壤监测数据进行多模态时空融合，实现全方位的产量预

测。如MMST-ViT等模型将时序影像与气候数据一同输入，捕捉短期天气异常与
长期气候趋势对作物生长的多层次影响；基于 TimeGPT等时间序列大模型，则可
在田块级别进行早期产量预报，用于指导精准灌溉与耕作投入。为此，本章将详细

讨论多模态时空 Transformer的设计思路与训练技巧，以及如何在小样本与区域数
据异构场景下保持模型泛化能力，并给出对于模型性能评估与误差分析的实用方

法。 

精准农业与农场管理的核心在于对田间异质性进行精细化控制。以往农民依赖

经验和有限传感器数据做出局部决策，而今大模型可根据不同田块的土壤成分、微

气候条件与作物长势，实现分区化、区域化的施肥、灌溉与植保策略。例如，基于
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Vision Transformer的田间杂草检测与分割模型，能在复杂光照与背景下准确识别
杂草位置，为农机设备提供喷洒或机械除草的精确目标；基于物联网数据与时序气

候信息的大模型决策系统，可根据畜牧场温湿度、饲料库存与市场价格等多源数

据，自动生成合理的饲养、采集与销售计划，从而最大化经济效益并降低资源浪

费。本章将结合真实农业项目案例，展示如何将大模型嵌入智慧农场管理平台，实

现从数据采集到决策执行的闭环自动化。 

农业机器人在播种、施药、收获等环节承担着越来越重要的角色。与传统基于

手工编程和浅层视觉算法的机器人不同，多模态大模型能够让农业机器人具备更强

的环境感知、语义理解与路径规划能力。例如，将深度强化学习与大模型结合，可

让机器人在不规则种植行间进行自主导航，并通过与视觉模型的融合，实现动态障

碍物避让与目标作业识别；将 SAM与大型视觉 Transformer应用于单株果实识
别，则可辅助机械臂完成精准采摘，提升收获效率和果实品质。本章将重点介绍多

模态大模型如何支撑农业机器人完成自主感知与执行任务，并探讨在复杂户外环境

下如何通过模型压缩与知识蒸馏技术加速推理、降低能耗，使农机具具备真正的无

人自主作业能力。 

智能育种与基因组预测是提升作物品种与品质的核心。传统育种依赖田间试验

与统计遗传学模型，周期长、成本高；借助大模型，研究者可以将基因组与环境因

子、表型试验结果等多源数据融合，构建可在小样本下实现精准预测的育种辅助系

统。例如，集成基因组-环境预测（iGEP）框架通过多层神经网络将全基因组标记
与环境变量相结合，预测基因型与环境互作对产量、抗性等性状的综合影响；构建

类似 AgroNT的 DNA语言模型，让模型通过Masked Language Model方法学习植
物基因组的序列语言，进一步应用于功能元件识别与突变效应预测。本章将阐述这

些模型在实际育种流程中的落地路径，并解析如何在数据稀缺与遗传多样性巨大的

条件下实现高效育种决策。 

农业气象与作物生长建模是应对气候变化与极端天气风险的关键环节。大模型

在融合遥感与气象数据时展现出较强的时空推理能力，可用于动态模拟作物生长过

程与气候胁迫影响。例如，通过多模态 Transformer对多年气象序列与遥感影像进
行联合预训练后，可在灾害来临前预测病虫害爆发与叶面积指数变化，为作物管理

提供精准预警；将气候-作物大模型应用于洪涝、干旱等极端情景模拟，可为政府
与农户的应急预案提供科学支撑。本章将详细探讨这类模型的核心设计与验证思

路，并给出在极端天气与气候变化语境下进行农业风险评估的工程实践方案。 

农业知识问答与综合决策支持服务是面向广大农户的“最后一公里”场景。传统
的农技推广通常依赖线下培训与人工咨询，受制于覆盖面与专业性；大语言模型与

知识图谱结合后，可为农户提供智能化的在线问答平台，及时解答病虫害防治、施

肥用量、品种选择等问题。例如，结合农业知识图谱与检索增强生成（RAG）技
术的问答系统，能够在用户提出问题后快速检索权威信息，并利用大模型将专业术

语转化为通俗易懂的建议。此外，通过集成时间序列大模型与市场预测模型，可为

政府与企业提供农产品价格和供需趋势的决策参考，从而优化整个供应链。本章还
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将阐述各类农业问答与决策支持系统的最佳实践，并讨论如何在保证答案准确性的

基础上兼顾实时性与可解释性。 

通过上述七个典型场景的讲解，读者不仅能深入了解大模型在农业产业链中各

环节的创新应用，还能把握其在不同场景下的技术痛点与解决策略。我们将结合大

量国内外研究成果和实地案例，详细剖析每一类模型在数据采集、模型设计、算力

需求、效果评估及应用制约方面的具体做法与经验教训，并提出未来可持续优化的

方向。在这一过程中，既强调多模态融合与跨领域协同的重要性，也关注模型轻量

化与边缘化部署的工程挑战；既展示顶级研究机构的前沿探索，也关注可复制的地

方性实践，以期为农业从业者、科研人员和技术开发者提供切实可行的指导路径。

通过本章的学习与思考，希望每一位读者都能在理论与实践的交汇处找到适合自身

场景的应用思路，共同推动农业朝着高效、绿色、智能的方向发展。 

6.1作物识别与田块分割 
作物种类识别和农田边界分割是精准农业的基础工作之一。过去主要依赖遥感

影像的分类和分割算法，但受到分辨率、光照等因素影响，精度有限。大模型的出

现为大尺度、高复杂度的图像分割提供了新手段。 

6.1.1 通用语义分割模型的应用 

Meta公司发布的 Segment Anything Model (SAM)是一种通用的语义分割大模
型，不需要针对特定任务训练，即可抽取出物品的轮廓。农业领域开始将 SAM引
入作物识别与田块轮廓提取。例如，Gurav等研究使用 SAM对卫星影像进行零样
本分割,尽管无法直接让 SAM在遥感影像中分割作物种类，能够快速准确地勾画出
农田边界，为后续识别每块田地的作物类型奠定基础,可大幅降低人工标注成本。
Tripathy等人探究了 SAM在小农田地块边界提取上的性能：在印度比哈尔邦 2米
分辨率的 SkySat影像上，未经任何训练微调的 SAM准确识别出约 58%的田块边
界。这一准确率已与依赖大量标注数据训练的专用模型相当。尤其通过提供多时相

影像作为输入，SAM的分割效果进一步提升。这证明了在缺乏标注的地区（如南
亚、小农户聚集地），利用大模型可以高效获取农田分布信息。 

6.1.2 多尺度应用 

同时，大模型在不同尺度的作物影像上均有应用。宏观上，NASA和 IBM发
布了基于海量卫星数据训练的地理空间大模型，可用于监测土地利用变化。该模型

在遥感影像上具备通用的分析能力，被视为 Earth Observation领域的一个里程碑。 

微观上，在植株级图像分析中也引入了大模型技术。例如"Leaf Only SAM"[3]
方法将 SAM应用于植物近景图像，实现了对叶片的零样本自动分割。这使研究人
员能够在不标注大量训练数据的情况下，快速提取单株作物的叶片轮廓，用于后续

的叶面积测量、长势评估等。 
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6.1.3跨模态融合识别 

作物种类与生长状态的智能识别是农业信息获取的基础。传统方法需大量带标

注的图像训练特定作物分类模型，而大模型的引入显著提升了开放领域识别能力。

例如，OpenAI提出的 CLIP模型将图像和文本嵌入到共同空间，可零样本地匹配
图像内容与文本标签。在农业领域，Nawaz等此开发了 AgriCLIP模型，以约 60万
对农作物、牲畜图像-描述文本为语料进行继续训练。AgriCLIP不仅学到农业领域
的语义特征，还结合了自监督 DINO模型获取细粒度视觉细节，从而在 20个农业
下游数据集上实现零样本分类准确率 48.27%，比未经适配的原始 CLIP提高了 9.07
个百分点。 

总体而言，大模型为作物识别与田块分割带来了新的范式：大模型可利用其在

通用图像上的知识，实现对农田的快速解析，但仍需结合领域数据进行适配以保证

精度。在未来，更大规模的农业遥感预训练模型和专门的提示优化技术有望进一步

提高作物分割的自动化程度和可靠性。 

6.2病虫害识别与监测 
农作物病虫害的及时识别与监测对保障农业产量至关重要。传统方法依赖人工

巡田和经验判断，随着计算机视觉的发展，基于卷积神经网络的图像识别模型已经

能够对植物病害进行自动诊断。然而，病虫害种类繁多、样本获取困难，许多场景

下标注样本匮乏，限制了传统深度学习模型的性能。大模型通过在海量图像上预训

练，可以在小样本条件下取得较好结果，因而被引入植物病虫害识别中以提高鲁棒

性。 

6.2.1 小样本病害识别 

一方面，在植物病害图像识别中，研究者尝试利用大模型实现小样本学习。

Jiang等提出了"PlantCaFo"方法，这是一种基于大模型的高效少样本植物病害识别
框架。该方法利用预训练模型提取的通用特征并进行微调，在极少的病害样本下仍

能取得优异的分类准确率。这证明了大模型自带的视觉知识有助于新病害的识别，

降低了对大规模标注数据的依赖。 

另有研究结合多模态信息来增强小样本病害识别的效果。Cao等设计了一种图
像-文本标签结合的多模态模型，用于黄瓜病害的小样本识别。他们利用大模型将
少量图像样本与文本描述标签对齐，从而显著提高了病害分类的准确率。据报道，

该方法在只有很少训练图像的情况下也能正确识别出白粉病、霜霉病等病害类型，

体现了跨模态大模型在农业领域的威力。 

6.2.2 多模态病虫害分析 

病虫害是威胁粮食生产的重要因素，利用大模型可实现更通用、高效的病虫害

识别与监测。传统检测模型（如训练特定病害的卷积网络或目标检测器）往往缺乏

对未知病虫的识别能力，而大模型凭借开放集泛化特性，可以弥补这一不足。例
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如，Arshad等构建了农作物病虫害诊断的多模态基准 AgEval，涵盖虫害种类识
别、病症分类等 12项植物胁迫表型任务，评估了 GPT-4、Claude等多模态大模型
的零样本和小样本学习性能。结果显示，通过提供 8个示例问答（8-shot），最佳
模型的平均 F1分数从 46.24%大幅提升到 73.37%，证明少量领域样本示范能显著
增强大模型对农作物病虫害问题的理解与回答能力。 

6.2.3 病虫害检测与智能诊断 

另一方面，大模型还被用于植保领域的虫害监测和诊断。传统虫害识别需要对

田间虫情进行分类计数，目前的研究正引入视觉-语言大模型来提升自动化程度。
Truong等发布了一个面向昆虫的多模态大模型"Insect-Foundation"，包含大规模的
虫害图像和描述数据，用于训练视觉-语言模型识别农业害虫。该模型能够理解图
像中的昆虫种类，并结合文本描述进行分类，对于农业害虫的识别和知识查询提供

了统一的框架。 

同样地，大模型还能帮助将计算机视觉的检测结果转化为人类可理解的诊断信

息。Qing等提出了一个 GPT辅助的诊断系统：先用轻量级 YOLO模型检测农作物
图像中的病斑或虫体，然后将检测结果与症状描述通过 GPT模型生成诊断结论。
这种流程利用了大模型强大的语言生成与推理能力，将图像分析与专家知识相结

合，能自动给出病虫害的诊断和防治建议。 

6.2.4 问答系统与植保应用 

大模型本身也被直接应用于农业病虫害领域的信息服务。赵新艳等将大语言模

型与农业知识图谱相结合，构建了一个植物病害智能问答系统，以提高病害诊断的

效率。该系统利用知识图谱提供权威的植保知识，由 LLM理解用户输入并匹配相
应的病害信息，能够在咨询中给出病害名称、发病机理和防治措施等回答。这种知

识驱动的大模型应用，有助于构建面向农民和农业技术员的智能病虫害咨询助手。 

此外，研究者还开始评估通用大模型在植保领域的表现。Calone等分析了
ChatGPT在作物病害风险预警中的潜力，探讨这类通用 LLM是否能支持病害风险
预测系统。初步结果表明，ChatGPT能够生成一定逻辑性的病害发生风险分析报
告，但在专业准确度方面仍需要与领域模型和数据相结合。这些探索为将来开发植

保智能决策支持系统奠定了基础。 

大模型正推动病虫害监测从传统的图像分类迈向多模态、智能交互的方向。一

系列研究表明，大模型在小样本病害识别、害虫多模态理解以及诊断问答等方面均

取得了突破。然而，病虫害领域的复杂性也对模型提出了高要求：不同作物和区域

的病虫害症状差异巨大，模型需要具备良好的跨域适应能力；诊断不仅要求识别准

确，还要求给出可靠的防治建议。这些都需要在未来通过融合专业知识、强化学习

反馈等手段，不断完善农业领域的大模型应用。 
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6.3 农作物产量预测与估产 
作物产量的准确预测对于农业决策、粮食安全具有重要意义。传统产量预测模

型往往基于历史统计或简单的回归分析，难以同时考虑多源异构数据（如气象、遥

感、品种）对产量的综合影响。随着深度学习的发展，研究者开始尝试将大量数据

源融合，用神经网络预测农作物产量。 

6.3.1多模态时空融合模型 

Lin等提出了一种多模态时空 Transformer架构，用于美国县级玉米产量预
测。他们的模型（MMST-ViT）包含多模态 Transformer模块融合卫星遥感影像与
季节气象数据，以表征生长季节天气波动对作物生长的影响；同时引入空间

Transformer捕捉不同区域产量的空间相关性，时间 Transformer建模长期气候变化
对作物的影响。通过这种架构，模型能够同时学习短期气候异常和长期气候趋势对

产量的作用。在超过 200个县的数据上测试结果显示，该模型在多项评价指标上均
优于以往方法，成功将气候变率和变化的信息融入了产量预测。 

一方面，大模型能够融合遥感影像、气象数据和历史产量记录，捕捉影响产量

的复杂模式。MMST-ViT模型使用了对比学习预训练策略，在无监督情况下让模
型对齐多模态特征，从而充分利用历史影像与气候数据。实验证明，该大模型在

200多个县域的产量预测中优于现有方法，在多个评估指标上取得最佳表现。这一
成果展示了大模型对复杂时空过程的表征能力，有望用于评估气候变化情景下的作

物产量走势。 

6.3.2 预报与田块级估产 

除了大范围的区域产量预测，大模型也应用于田间尺度的产量估计与早期预

报。Bi等针对大田作物生长初期的产量预报，提出了一种 Transformer结构结合时
序影像的方法。该研究利用无人机拍摄的高分辨率田间图像序列，对每块田的植被

长势进行跟踪，并在季初阶段融合种子品种等元数据来预测最终的大豆产量。具体

而言，他们将每张田间图像通过语义分割分为"植被"和"裸土"两类区域，并分别构
建视觉 Transformer提取两类区域的特征；随后再通过时序 Transformer整合生长期
内多时相影像的信息，最后结合种子特性等输入估计产量。在加拿大农田的数据集

上，Transformer模型的预测误差比其他基线模型降低了 40%以上。尤其是在低产
情景下，加入种子信息显著提高了预测准确度，表明多源数据的大模型融合有助于

捕捉产量的复杂影响因素。 

针对单一农田或区域的小规模产量预测任务，大模型的时间序列预测能力亦有

所展现。Deforce等将时间序列大模型 TimeGPT引入农业，预测果园土壤张力（与
土壤水分和最终产量密切相关）。在仅使用历史观测数据且未引入传统众多影响因

子的情况下，TimeGPT的预测精度与专门训练的最优模型相当。这凸显了大模型
在小数据环境下的强大建模能力，能从历史模式中自发提取与产量相关的信号。 
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6.4 精准农业与农场管理 
精准农业旨在利用观测和模型优化农作物生产的每个环节，包括土壤管理、灌

溉施肥、病虫防治等。大模型技术在精准农业中的应用，主要体现为对海量农情数

据的融合分析和决策支持，以及对田间异质性的自动响应。传统上，精准农业依赖

传感器和经验规则进行决策，现在借助大模型，可以实现数据驱动的智能管理。 

6.4.1 田间异质性管理 

田间异质性管理的一个典型场景是杂草的精准防除。相比过去统一喷洒除草

剂，借助机器视觉可以实现按需除草。近年来 Transformer等大型视觉模型被用于
田间杂草检测，取得了显著效果。有研究表明，基于 Transformer的模型在实际玉
米田杂草检测中表现出很高的准确率。 

例如，将 Swin Transformer架构应用于杂草识别，可以细粒度地区分作物和杂
草，即使在复杂的田间光照和背景下也能可靠地识别杂草。Transformer模型强大
的特征提取能力和全局注意力机制，使其在杂草分布稀疏、不均的农田环境中仍能

有效检测，实现真正的"按株施策"。结合田间机器人或无人机，这些模型检测出的
杂草位置信息可用于精准喷洒除草剂或机械除草，既提高了除草效果又减少了农药

用量。实际应用中，约翰迪尔(John Deere)公司的 See＆Spray技术已证明了机器视
觉按需喷洒的可行性，而未来引入更强大的基础视觉模型后，杂草检测的鲁棒性和

速度将进一步提升。 

6.4.2 数据驱动的决策支持 

精准农业的另一核心是根据多源数据进行智能决策推荐。传统农艺决策需要综

合土壤、天气、作物状态等多方面信息，往往依赖专家经验。大模型通过对物联网

（IoT）和传感器数据的融合分析，可以提供数据驱动的推荐。 

Fattepur等[13]提出了一个物联网数据与机器学习深度融合的平台，帮助农户
进行精确作物种植和管理决策。该系统收集土壤湿度、养分含量、历史气候等数

据，利用预训练模型进行分析，给出适宜的作物选择和田间管理方案。实践证明，

这种融合多源数据的大模型推荐能够比单一信息来源的决策更加可靠，帮助农民在

播种阶段就做出有利于增产和风险降低的选择。 

同样，在灌溉施肥方面，深度强化学习等大模型方法也开始用于制定动态优化

策略。一项研究使用深度强化学习（DRL）来生成灌溉调度方案，结果显示 DRL
方法在水资源受限场景下能够明显优于传统规则法，既保证产量又节水。这些探索

预示着未来的农场管理决策将更多由 AI辅助完成：模型持续读取传感器和天气预
报数据，实时调整灌溉、施肥、防治策略，实现高度精准的田间管理。 

大模型通过对物联网（IoT）和传感器数据的融合分析，可以提供数据驱动的
推荐。传统上，农艺师需要根据土壤、水分、植被指数等多方面信息制订管理措

施。如今，大模型可以训练成为"农业数据分析师"，自动处理来自卫星遥感、地面
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传感器、气象站和农业机器的数据流，并从中挖掘相关性。例如，一项研究利用

TimeGPT模型仅根据历史土壤张力序列准确预测未来的土壤水分动态。这种能力
可用于灌溉决策支持：模型发出的土壤干旱预警可以提示何时启动灌溉，以及预测

不同灌溉量对未来土壤湿度和作物状况的影响，从而实现精准灌溉。相比之下，以

往经验规则或简单模型难以兼顾如此多变的影响因素。 

6.4.3 生产全过程的优化控制 

此外，大模型还可以用于农作物生产过程的全局优化控制。Chen和 Huang[15]
提出了一种将强化学习（RL）与大语言模型结合的新范式，用于优化作物生产全
过程的管理与控制。他们的思路是利用大语言模型整合农业领域的知识和规则，再

通过强化学习在模拟环境中反复试验，寻找最优的决策序列，例如何时灌溉、施肥

及收获。初步结果表明，这种知识驱动的深度强化学习能够逐步逼近专家水平的种

植方案，并在复杂情况下表现出自适应调整能力。虽然这一研究仍在实验阶段，但

展示了大模型用于农业系统级决策优化的巨大潜力。 

大模型经过在海量农业文献和知识库上的预训练，掌握了农业科学与实践要

点。当输入特定农场的环境和作物信息时，LLM能够给出个性化的建议。例如，
Silva等以巴西农业研究机构 Embrapa的数据和印度农业研究生入学考试题库为基
础，通过检索增强型的大语言模型，为当地农民生成作物管理指导。结果表明，

GPT-4结合检索与提示优化，能够输出较为可靠的播种时间、施肥策略等方案建
议。 

6.5 农业机器人导航与作业 
农业机器人是实现无人化农场、精准作业的重要载体，包括田间自主驾驶车

辆、播种机、植保无人机、采摘机器人等。在这些机器人系统中，大模型为环境感

知和决策控制提供了先进的技术支撑。现代农业机器人需要在复杂的田间环境中感

知作物和障碍物、规划路径并执行具体作业，这对计算机视觉、定位导航和智能控

制都提出了高要求。大模型通过在广泛场景下的训练，具备了较强的环境理解和决

策泛化能力，因而被逐步应用于农业机器人领域。 

6.5.1 基于强化学习的智能导航 

在导航方面，深度强化学习等决策型大模型开始用于农业机器人路径规划。传

统农机的自动导航多依赖 GPS直线导航，对于复杂地形或行距不规则的田块往往
无能为力。Tom等人在一项研究中应用深度强化学习（DRL）解决四轮独立转向
农田机器人的导航问题。他们将农田环境和作物行信息输入 DRL智能体，成功训
练机器人在不规则排列的作物行间自主行驶。 

特别是，该机器人能够根据强化学习策略灵活调整转向模式，例如零半径转弯

或横移，以适应不同田垄布局，实现了多种复杂地形下的自动导航。相比预先编程

的规则，RL大模型使机器人具备了自主学习避障和循行的能力，大幅提升了田间
移动的适应性。 
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6.5.2 视觉感知与目标检测 

在田间作业（如收获、喷药）中，视觉感知是机器人决策的基础，大模型在这

一环节发挥着关键作用。农作物和果实的检测与定位一直是农业机器人研究的重点

难题之一。近年来，研究者将最先进的目标检测和分割模型应用于农作物识别上，

以提高机器人作业的精准度。 

例如，在果蔬采摘机器人中，常用的目标检测模型包括 Faster R-CNN、YOLO
系列以及视觉 Transformer模型等。Seo等比较了这三类检测大模型在苹果和桃子
检测数据集上的表现，均采用预训练模型进行微调以克服小数据集的限制。结果显

示，Transformer架构在检测精度上略胜一筹，而 YOLOv8在速度上具有优势。 

深度模型的引入，使得机器人视觉系统能够在复杂背景下准确识别出树上的果

实，并计算其位置和成熟度，从而指导机械臂的采摘动作。值得一提的是，传统评

价检测模型优劣的标准是平均精度（AP），但在机器人采摘场景下，研究者引入
了新的评估指标"抓取成功率"，直接衡量检测结果转化为机械抓取的成功概率。这
进一步促进了感知模型与机器人动作的结合，倒逼感知大模型提升对抓取友好的检

测质量。 

在感知层面，基础视觉模型可以帮助机器人识别多种田间目标并进行精确定

位。例如，上文提到的 SAM模型已用于家禽养殖场的自动个体识别与跟踪：研究
者将 SAM及 YOLOX检测器和 ByteTracker算法结合，实现了对鸡群的单体跟
踪。SAM首先在每帧图像分割出每只鸡的掩膜和边界框，随后跟踪算法根据 SAM
提供的位置将个体在视频中关联，从而自动统计并分析鸡只行为。这种将基础分割

与目标跟踪相结合的方法，在很大程度上减少了人工干预，被视为迈向农场动物监

控自动化的重要一步。 

6.5.3 语义分割的应用 

农业机器人还依赖分割模型来理解作业环境的语义信息。以田间除草机器人为

例，其需要识别每个像素属于作物、杂草或土壤，从而决定哪些区域需要除草。语

义分割的大模型（如 DeepLab、U-Net以及最新的 Vision Transformer分割模型）被
广泛用于这一任务。 

这些模型可以将摄像头图像转化为一幅精细的语义地图，结合 GPS位姿，机
器人便能在厘米级精度下获取田间各目标的位置。基于这样的信息，机器人能够对

准杂草位置进行精确喷药，或用机械装置铲除单株杂草，实现逐株防除而不伤及作

物。PhenoRob卓越研究中心的试验表明，在温室和露天环境下，通过对现有分割
模型进行无监督域自适应训练，可让同一模型胜任不同作物品种和不同田间环境的

杂草分割任务。这体现了大模型强大的可迁移能力，使农业机器人能够"一专多能"
地适应多样化的作业场景。 
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6.5.4 大模型与机器人设计 

除了静态感知，大模型正逐步拓展至农业机器人的决策与控制。大模型

（LLM）能够理解人类指令并推理复杂任务规划。Stella等利用 ChatGPT辅助设计
了一个西红柿采摘机器人的末端执行器。在概念设计阶段，研究者通过与

ChatGPT对话获取关于番茄采摘挑战和潜在方案的灵感；在详细设计阶段，再让
LLM对具体机械结构和代码实现提出建议。 

尽管当前 LLM尚不能直接生成可用的机械模型或控制代码，但人机协同设计
显著加速了机器人原型开发。这一案例表明，大模型可以作为智能助手参与农业机

器人研发，全程提供知识支持。未来，随着多模态大模型能够同时处理视觉、语言

和空间信息,大模型驱动的田间机器人或可"看见"作物和障碍物，"听懂"语音指令，
并自主规划路径完成指定农事，有望实现更高级的自主性。 

总的来说，大模型为农业机器人的自主作业提供了有力支撑。从导航决策的强

化学习模型、到环境感知的视觉 Transformer模型和语义分割网络，这些模型大幅
提升了机器人对农业环境的理解和适应能力，使真正的无人农场逐步成为可能。当

然，实现这一目标还需要应对许多挑战，包括户外环境下模型的鲁棒性、实时性要

求以及安全可靠的多传感融合等。不过可以预见，随着大模型与机器人技术的深度

结合，未来的农业机器人将能够在更加复杂的场景中自主感知和行动，承担起播

种、植保、收获等繁重工作，从而解放劳动力、提高农业生产效率。未来研究需要

在模型轻量化、实时性提升以及多传感器协同方面发力。例如，可通过知识蒸馏训

练小型模型以嵌入机器人，或发展强化学习类的大模型（如 DeepMind的 Gato）用
于决策控制，从而真正赋能自主农机系统。 

6.6 智能育种与基因组预测 
育种领域同样开始受益于大模型带来的范式转变。传统植物育种依赖育种家在

田间对表型性状的观察和世代累积的经验，结合统计遗传学模型进行决策。近年

来，随着基因测序和高通量表型技术的发展，海量的基因组和环境数据涌现，如何

从中挖掘信息加速育种成为关键挑战。人工智能，特别是大规模深度学习模型，为

此提供了新的解决途径。 

6.6.1 集成基因组-环境预测方法 

"智能育种"理念强调利用大数据和 AI提升育种效率。Xu等提出了集成基因组
-环境预测（integrated genomic-enviromic prediction, iGEP）的智慧育种方案。该方
案利用集成的多组学信息（基因组、表型、环境）和大数据技术，结合机器学习与 
深度学习模型，对作物品种的多性状进行综合预测。 

简单来说，就是将作物全基因组数据与历年多地点试验的环境数据一起输入深

度模型，让模型学习基因型与环境互作对产量、抗性的影响，从而在育种决策时既

考虑品种本身的遗传潜力也考虑其适应的环境条件。这种思路突破了传统育种分别

进行遗传分析和环境分析的局限，实现了更全面的预测。据报道，iGEP框架在玉
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米等作物上表现出优于经典统计基因组选择模型的预测能力，可更准确地锁定优良

组合。 

6.6.2 DNA语言模型 

在作物遗传改良领域，大模型同样展现出巨大潜能。典型的例子是 Agronomic 
Nucleotide Transformer (AgroNT)，一个专为可食用植物基因组打造的大型 DNA语
言模型。研究者收集了 48种不同植物（涵盖主要粮食作物和经济作物）的参考基
因组序列，使用无监督的Masked Language Model训练策略，让 AgroNT从约
6000bp长度的 DNA片段中预测被随机遮蔽的碱基序列。 

这种方式迫使模型学习 DNA序列的潜在模式和结构特征，获得对基因组语言
的"理解"。训练完成后，AgroNT在多个下游基因组分析任务中表现出色。例如，
在不同物种的基因多聚腺苷酸化位点识别任务中，AgroNT的 AUC达到 0.89–
0.96，平均准确率大幅领先于以往的浅层模型。又如在长链非编码 RNA功能预测
中，该模型同样取得领先，展示出跨物种的泛化能力。这意味着育种专家可以用一

个预训练的 AgroNT，通过少量已知标记的数据，快速预测新的作物品种中重要基
因元件的位置和功能。 

6.6.3大模型驱动的育种决策支持 

育种领域的大模型不仅帮助"算"出哪个品系有潜力，还可以辅助决策"为何"选
择。大模型能够从海量育种数据中归纳出隐含模式，例如某些基因组合在特定环境

下往往导致高产。这些模式可转化为育种知识，反过来指导育种家设计更优的杂交

组合。 

大模型也可能在育种领域发挥作用，例如结合文献和数据库构建育种知识图

谱，提供智能问答辅助。虽然目前植物育种主要侧重于利用深度学习进行预测，但

随着农业知识的数字化积累，未来或将出现面向育种咨询的专业对话模型，帮助研

究者快速获取历史试验结果和文献信息，从而制定育种策略。 

大模型不仅能加速基因组数据的解读，更有望参与育种方案的设计。如果有一

个准确的模型能够预示哪些突变会提高产量，则可大幅减少无效试验。大模型朝这

一方向迈出了步伐：通过学习海量已知基因编辑和性状数据，它们或可预测特定

DNA变异对性状的影响。一旦模型足够精确，研究者就能在计算机上"筛选"最佳
的基因改良方案，然后再实施有限的试验验证。 

6.7 气象与作物生长建模 
农业生产高度依赖气候环境，因而将气象要素与作物生长过程进行一体化建

模，是数字农业的核心课题之一。大模型凭借对跨模态时空数据的统一建模能力，

为这一复杂系统提供了新的解决方案。 
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6.7.1气候-作物一体化模型 

一方面，大模型能够同化大尺度的气象观测和预报数据，与遥感和地面观测结

合，模拟作物生长的全过程。上文介绍的MMST-ViT模型即充分考虑了天气和气
候因素对产量的影响：通过多模态 Transformer融合逐旬气象数据，Temporal 
Transformer捕捉多年气候趋势，模型能够区分出季节内异常高温干旱和长期气候
变暖各自对作物的影响。这类模型实际上构建了一个"数据驱动的气候-作物模型
"，可用于评估例如厄尔尼诺年景对特定区域粮食产量的冲击，以及不同适应性措
施（灌溉、抗旱品种）在模型中的作用反馈。 

6.7.2 农业气象灾害预警与影响评估 

另一方面，大模型还可以服务于农业气象预报和灾变预警。传统作物生长模型

如WOFOST、DSSAT需要手工设定参数，难以及时反映极端天气的影响。而大模
型可以通过学习历史灾害和减产案例，提高对非常态情况的模拟能力。 

例如，NASA开源的 HLS地理空间大模型被寄望于监测自然灾害对农业的影
响。研究人员可以利用该模型快速比对灾前灾后的遥感影像，量化洪涝、风灾造成

的作物受损面积，从而为救灾和补偿提供科学依据。另外，多模态大模型还可用于

农业气象数据的智能分析与解释。大模型可以被训练来阅读和解读复杂的气象报

告、卫星云图等，并以自然语言生成对农民友好的天气建议。例如，一个多模态

GPT模型或许能够在接受降雨雷达图等输入后，告知农场主"未来两天有强降雨，
不宜施肥"。虽然此类应用尚在探索中，但技术趋势表明，将深度学习和气象科学
结合，可以更好地服务农业生产决策。 

6.8知识问答与决策支持 
农业生产涉及复杂的知识体系和决策过程，包括病虫害防治、作物栽培措施、

气象灾害应对等方面的知识。以往农民主要通过农业技术推广人员（农业

Extension服务）获取指导，但传统推广服务存在覆盖面有限、个性化不足的问
题。大语言模型（LLM）的出现为农业知识获取和决策支持提供了新的可能。借
助训练自海量文本的大模型，可以构建面向农业领域的智能问答系统和决策支持助

手，实现对农户和农业从业者的 7×24小时知识服务。 

6.8.1 农业领域的大模型评测 

将大模型应用于农业知识的问答系统，可以大幅提升农业技术信息的获取效

率。在广袤的农业知识领域，包括作物栽培、植物保护、农业政策等，大模型经过

预训练已经积累了大量相关常识和专业知识。通过精心设计，这些模型可以为农

民、农技推广人员提供交互式的问答服务。 

Silva等评估了 GPT-4等大模型在农业领域的应考能力。他们选取巴西、印
度、美国三国的农业执业资格考试题和农学专业试题，让模型作答并与人类成绩对

比。结果显示，GPT-4在巴西农艺师资格续证考试中正确率达 93%，超过了人类
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考生的及格线和一些往年平均表现。在部分测试中，GPT-4的得分甚至高于人类平
均水平。这一成绩表明，大模型已经具备了相当于资深农业技术员的知识储备，能

够回答高难度的农业专业问题。这为开发智能农技顾问奠定了基础。 

Tzachor等评估了大模型对农业推广服务的潜在影响。他们聚焦于 LLM（特别
是 GPT类模型）将复杂农业科学知识转化为通俗实用建议的能力，并探讨了 LLM
提供个性化、基于数据的种植方案的可能性。研究通过让 GPT模型为尼日利亚木
薯种植户生成技术建议进行测试，结果发现这些模型确实能够根据土壤和气候等信

息给出一定合理性的种植与管理建议。然而，他们也指出现阶段 LLM在农业领域
存在明显短板，例如在病虫害具体防治和土壤肥力管理上，模型可能给出不准确甚

至错误的建议。 

6.8.2针对农业的领域预训练模型 

为提升大模型在农业领域回答专业问题的能力，一些研究致力于构建面向特定

领域的预训练模型。Yang等开发了"PLLaMa"模型，它基于 LLaMA-2大语言模
型，通过加入超过 150万篇植物科学文献语料进行再训练，极大地丰富了模型在植
物和农业科学方面的知识。初步测试表明，经过领域知识增强的 PLLaMa在植物
病理、作物生理等相关问答上表现出比通用模型更深刻的理解力。 

此外，该团队还组建了一个包含植物学家、农学工程师、育种专家在内的国际

专家小组，对 PLLaMa回答的专业问题进行验证。专家反馈用于不断改进模型，
使其回答更加严谨准确。这种"专家校准+开放源码"的模式确保了领域大模型既有
高水平的知识储备，又逐步纠正错误、贴近实际需求。PLLaMa的问世标志着面向
农业科研和生产问答的专用大模型成为可能，未来类似的专业模型（如畜牧业

LLM、土壤肥料 LLM等）也有望出现。 

6.8.3 知识融合与问答系统 

除了训练领域专用模型，另一方向是将知识库与 LLM结合，构建更可靠的农
业决策支持系统。例如前文提到的赵新艳等的工作，将农业知识图谱用于增强

LLM在植物病害问答中的准确性。他们通过在 LLM检索答案时引入权威的结构化
知识，避免了模型凭空编造不实信息，从而提高了回答的可信度。 

同样，Jiang等提出了一种"知识整合"的农业大语言模型框架：通过让 LLM学
习融合现有农业数据库和文献的知识，将显著提升模型对专业问题的作答水平。这

些尝试反映出一个趋势——纯粹让 LLM"记住"一切农业知识并不现实，更可行的
是让其与现有知识体系联动，在需要时调用外部知识来源来辅助推理。在保证了知

识的新颖性和广度，提高了准确性。 

为了提高农业问答系统的可靠性，近期研究还探索了检索增强型生成

（RAG）等技术，将大模型与农业知识库相结合。具体做法是先让系统从权威农
业资料（如 FAO手册、科研论文、国家推广指南）中检索出与提问相关的文本段
落，再提供给大模型参考作答。这样生成的答案不仅准确率更高，而且可以给出依
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据来源，增加说服力。在 Silva等的试验中，采用检索增强和算法优化后的 GPT-4
对一些复杂农业问答的准确率相比纯 GPT提升了 5-10个百分点。这表明，将通用
大模型与领域知识紧密结合是提升专业问答质量的有效路径。 

6.8.4 实际应用案例 

更贴近应用层面，大模型驱动的问答系统可以为广大农民提供定制化的信息服

务。传统的农业咨询往往受限于人力，很多小农户难以及时得到专家指导。

ChatGPT等通用对话模型的出现，使构建农业聊天助手成为可能。 

科研人员对 ChatGPT的农业问答能力进行了初步测试：Tzachor等收集了尼日
利亚水稻种植户提出的 32个实际问题（涵盖施肥、病虫、灌溉等），让 ChatGPT
和当地 6位农技推广员分别作答。然后请资深专家对回答的质量和本地相关性进行
盲评。结果 ChatGPT的答案平均得分显著高于人类农技员提供的答案，78%的问
题评审更偏好 ChatGPT的回答。尤其在回答施肥技巧、防治措施等方面，AI助手
给出了更加详细和规范的建议，在 40%的问题上被评为"最佳答案"，而人类推广员
仅在 7%的问题上最佳。 

不过，研究也发现 ChatGPT对于一些需要具体本地参数的问题（如适宜播种
期、用种量和肥料用量）回答不够准确。这是由于模型缺乏当地经验数据支持。因

此作者强调，应将 AI助手与本地知识相结合，例如接入本地农业知识图谱或数据
库，以提供因地制宜的建议。 

6.8.5 多模态农业知识服务 

在农场管理决策支持方面，大模型也开始崭露头角。例如，Dofitas等研究了
利用多个大语言模型集成来回答农业查询，以提高答案可靠性的策略。他们的系统

针对同一农学问题调用多个 LLM并综合它们的回答，从中挑选最符合专家知识的
答案，从而减少单一模型出错的风险。此类"模型组协作"方式有望为农业决策提供
更稳健的建议。同时，一些针对特定决策问题的模型也在开发中，比如面向农产品

市场预测的时间序列大模型、用于种植结构优化的规划模型等。这些都属于广义的

决策支持范畴。 

目前，各类面向农业的智能问答和决策支持系统正蓬勃兴起。例如，有的团队

开发了面向养殖场的智能助手，可以回答畜禽疾病诊断和配方饲料调制问题；有的

则面向农业政策，为农场主解读补贴条款和贷款信息。这些系统可以基于预训练语

言模型，通过指令微调和知识整合实现。 

展望未来，农业知识服务有望进入一个智能化新阶段。大模型驱动的问答系统

将不仅限于文字交流，还可以通过语音对话、图片识别等多模态交互，更友好地服

务一线从业者。想象一个场景：农民用手机拍摄了田间生病作物的照片上传，AI
助手借助视觉大模型诊断病害并语音讲解防治措施，同时将建议发送到农民的信息

终端。这背后涉及的图像识别（可由如 AgriCLIP、SAM等模型完成）和语言对答
（由 GPT类模型完成）都属于大模型的应用范畴。目前微软等公司提出的多模态
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大模型（如 Kosmos-1/2）正朝这个方向发展。可以预期，在不久的将来，一个融
合视觉、语音和文本的大型多模态模型将成为农业数字助理的核心，引领农业知识

服务进入智能时代。 

6.8.6 伦理考量与人机协作模式 

在应用大模型进行农业问答和决策时，也需注意其局限和伦理问题。首先是幻

觉和错误：LLM有时会给出看似权威但实则错误的回答，如果直接被农民采纳可
能造成损失。因此必须建立信息校验机制，如上述专家审核或知识库交叉验证。 

为此，提出一个理想的农业 LLM设计流程：在模型生成建议的过程中引入人
工专家审核环节（human-in-the-loop），以确保内容安全可靠。这个研究为农业知
识问答系统的开发提供了重要指导，即大模型可以作为强大的信息引擎，但最终建

议的把关仍需要领域专家参与。 

其次是本地化问题：农业实践高度依赖本地环境，一个在北美训练的模型未必

适用于非洲小农情境。因此需要通过少样本微调来本地化模型，让其了解本地作物

品种和气候土壤特征。再次是数据隐私和安全：农场的生产数据如果用于训练决策

模型，需注意保护农户隐私，以及模型建议中不要涉及敏感信息。最后，不能忽视

人机协作的重要性。真正有效的农业智能系统应当是"AI+专家"的模式，模型提供
初步方案，专家根据实际经验调整优化，这样才能兼具效率和可靠性。 

综上，大模型在农业知识问答与决策支持方面展现出广阔前景。从农业知识的

获取、问题解答，到种植方案的制定，都可以看到大模型的身影。然而，要让农民

和农业从业者真正信任并受益于这些 AI助手，仍需要技术和应用模式上的完善。
随着领域大模型的不断涌现和人机协同机制的成熟，我们有理由期待，一个懂农

业、会思考的"数字农业顾问"将走进千家万户，帮助人们做出更明智的农业决策。 

6.9 结论与展望 
大模型技术在农业领域的应用正逐步从研究走向实践，为传统农业带来了智能

化变革。首先，大模型的预训练-微调范式在农业中显示出独特优势。由于农业数
据的获取成本高、标注难度大，传统深度学习方法常受限于小样本问题。而大模型

通过大规模预训练获得的通用特征表示，能够在极少标注数据的情况下，快速迁移

到特定农业任务，实现"小数据大能力"。无论是作物识别、病害诊断还是产量预
测，都能从这一特性中受益。 

其次，多模态融合成为农业大模型的重要发展方向。农业生产涉及视觉（卫

星、无人机图像）、文本（专业知识）、时序（气象、传感器数据）等多种信息

源，而大模型提供了统一表示和处理这些异构数据的框架。例如多模态时空

Transformer能同时处理卫星影像和气象数据预测产量；视觉-语言模型可用于病害
识别与解释；大语言模型可与知识图谱结合提供专业咨询。这些多模态应用有效打

破了农业信息孤岛，为决策提供了更全面的依据。 
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第三，大模型推动了农业决策的智能化和自动化。从田间作业层面的机器人控

制、到农场管理层面的资源分配、再到区域层面的产量预测，大模型的决策能力展

现出层次性。特别是结合强化学习技术，大模型有望优化动态生产过程，在不确定

环境中做出适应性决策，比如优化灌溉方案或制定植保策略。 

然而，大模型在农业中的应用仍面临挑战。一方面是技术适应性问题：农业环

境复杂多变，区域差异巨大，如何保证模型在不同条件下保持一致性能是关键挑

战。另一方面是落地部署问题：农村地区网络和算力受限，如何实现大模型的轻量

化和边缘部署成为实际应用的瓶颈。此外，还有可解释性、数据隐私和伦理问题需

要关注。 

展望未来，随着更多专用农业大模型的出现、边缘计算能力的提升以及人机协

作模式的成熟，大模型技术将能更好地服务于农业生产的各个环节。我们可以期待

一个智能农业新时代：田间有自主决策的农业机器人，农民手中有智能农技顾问，

决策者面前有精准的农情分析系统，这些都将由不同形式的大模型作为核心引擎来

驱动。最终，大模型技术的广泛应用有望助力农业提质增效、减轻劳动强度、应对

气候变化和保障粮食安全，为实现可持续农业发展贡献力量。但也需要强调，技术

发展应当以人为本，大模型应作为辅助工具而非替代农业专家和农民的经验智慧，

只有将 AI与人类知识有机结合，才能发挥出最大效益，创造更加美好的农业未
来。 
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7.大语言模型在作物育种与精准农业中的应用 
作物育种与田间管理正处于“数据爆发＋技术迭代”的关键时期。几乎每天都有

新的基因组测序数据和育种实验报告面世，各类遥感影像与地面传感数据铺天盖地

而来，专家经验和科研文献中蕴藏的知识流如涓涓细流涌向数字化平台。面对如此

海量且多样的信息源，传统的人工检索难以应对，简单的规则匹配难以深入。大语

言模型恰如其时地被引入这一领域，凭借对自然语言的深度理解能力和对多模态信

息的融合潜力，为基因组学文本挖掘、田间环境监测与智能决策交付提供了全新的

思路。 

第七章围绕四大核心场景展开技术论述，其整体应用框架可直观呈现为图 7-
1。该框架以 “数据输入 — 技术处理 — 决策输出” 三层架构，系统展示了大语言
模型从信息整合到智能决策的全链条能力：在基因组学与育种文本分析中，通过命

名实体识别（NER）与关系抽取（RE）技术构建 “基因–性状–环境” 知识图
谱，辅助高通量筛选；在田间管理环节，通过多模态数据融合与自然语言生成技

术，将遥感指标转化为可读的田间管理建议；在智能水肥交互场景中，结合作物生

长模型与模型预测控制（MPC）算法，通过对话交互输出精准灌溉施肥策略；在病
虫害防治领域，依托检索增强生成（RAG）技术与知识图谱，实现病害诊断与防治
方案的自动化生成。 

 

图 7-1 大语言模型在作物育种与精准农业中的应用框架图 

作物育种过程中，基因与表型之间的关联是一张错综复杂的大网。过去需要大

量人工梳理文献、挖掘实验结果，才能定位有价值的基因位点并制定育种策略。大

语言模型通过对海量育种文献和基因组注释的深度学习与语义表示，能够自动提取

基因名称、突变类型、性状描述等信息，并借助关系抽取技术绘制“基因–性状–环
境”知识图谱。借助这一图谱，研究者在进行高通量筛选时能够快速锁定潜在候选
基因组合，并结合历史实验数据进行精准预测，将繁琐的手动分析过程转化为自动
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化的数据驱动流程。与此同时，将基因组序列视作“生物语言”并进行预训练，能够
让模型更好地理解基因片段和功能注释之间的深层语义关系，从而在小样本条件下

也能提供精准的表型预测，为下一步选育试验提供方向。 

田间管理环节中，遥感图像、无人机航拍和地面传感器实时监测共同构成了一

套复杂的多模态数据体系。大语言模型能够把图像中的植被指数、土壤含水量等指

标解码为自然语言报告，让农户以“可读的”形式快速掌握田间状况。例如，一张多
光谱遥感图判定作物长势偏弱后，模型可利用图像字幕技术生成“该地块植被指数
偏低，可能需补充氮肥并增加灌溉量”的建议。再联合气象模型提供的温度与降雨
预报，将多个数据源关联效果融入一段可执行的灌溉策略描述。通过这种方式，田

间管理变得直观、可操作，农户无需深入学习专业指标，就能凭借通俗的文字报告

完成精准决策。 

在智能施肥与灌溉辅助交互场景中，大语言模型承担的角色更像一名数字农技

顾问。农户通过自然语言提问，“今天要不要给小麦追加氮肥？”“明早田间是否适
合灌溉？”系统便在后台完成对土壤养分、作物生长期、遥感植被指数与未来天气
预报的多源数据整合。将这些特征输入到集成了作物生长模型与预测控制算法的代

理模型后，得出最优水肥方案，再由大语言模型将复杂的数值计算结果翻译为“今
晚安排 8毫米灌溉，分两次进行；明天傍晚补施 20公斤尿素”的清晰建议。整个过
程流畅自然，既保留了科学依据，又降低了用户理解门槛。 

病虫害防治环节的智能化，更依赖于对多源信息的一体化理解。科研文献中关

于病原类型、传播途径和防治配方的描述往往繁杂难读，遥感或无人机拍回的作物

病斑图像又需要专业知识才能识别。大语言模型通过检索增强生成技术，能将用户

上传的叶片照片与知识库中对应的病害图谱进行快速匹配，结合对话式交互迅速定

位病害类型。随后，系统自动检索对应该病害的防治方案文本，并生成“当前田块
发现叶斑病初期症状，推荐喷施铜制剂 0.3％，并在三日后复查。如雨后高温，请
避免过度施药造成作物灼伤”的防治建议。知识图谱与对话模块协同，确保方案既
有权威文献支撑，又易于农户理解与执行。 

作物育种与精准农业的发展呼唤更加紧密的技术与生产融合。大语言模型与多

模态数据的协同应用，为农技工作者和科研人员提供了从文献挖掘到田间执行的端

到端解决路径。借助基因组学文本分析，研究者能够快速构建针对性知识图谱并辅

助高通量试验；通过遥感与传感数据融合解读，田间管理人员可在自然语言报告中

获取全局视角；在交互式灌溉与施肥系统中，模型担当智能顾问，让农户时刻掌握

最佳水肥策略；在智能防治知识库中，模型将复杂病虫害防治逻辑浓缩为可操作建

议，实现“对话即决策”。第七章正围绕这四大场景展开，旨在展示大语言模型如何
在作物育种与精准农业领域打开新的应用格局，帮助农业生产迈向更高效率、更低

成本和更可持续的未来。 
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7.1 基因组学与育种文本数据分析 
随着基因组学的迅速发展和高通量测序技术的广泛应用，作物育种领域正逐渐

步入一个信息大爆发的时代。每年发表的基因组相关文献、育种实验报告和表型数

据集正以指数级速度增长。这些文献和实验报告中蕴藏着丰富的遗传信息、基因功

能描述、性状关联发现，以及育种策略的经验和实验成果。然而，传统的人工检

索、分类、阅读和分析方法已经难以高效处理这种规模庞大、类型多样、更新迅速

的海量文本信息，导致大量有价值的数据和知识难以被充分挖掘和利用。为应对这

种挑战，大语言模型开始被逐步引入基因组学与育种研究，通过其强大的自然语言

理解与知识表示能力，实现对高通量文本信息的快速处理、自动化知识抽取与高效

的综合分析。这种方法不仅大幅提高了文献分析和数据利用效率，也为作物育种的

创新性研究提供了新的数据驱动型技术范式。 

基因组学与作物育种领域的文献资源具有显著的结构化与非结构化信息交织的

特征：一方面，文献中包含大量规范化描述的实验数据、基因序列、突变信息、性

状关联的统计学分析结果等结构化数据；另一方面，也存在大量研究者的推测性叙

述、实验方法细节、观察结果及推论等非结构化文本。大语言模型因其在自然语言

理解方面的强大泛化能力，特别适合处理这种结构化与非结构化并存的复杂文献资

源。例如，BERT[2]、GP等预训练模型在经过特定领域的微调后，能够迅速识别
出文本中的基因位点、蛋白质序列及其对应的功能注释信息，提取出不同基因与具

体表型之间的关系，并进而形成清晰的知识图谱。与传统的人工标注或基于规则的

抽取方法相比，基于大语言模型的自动抽取方法在效率和准确性上都有显著提高，

特别是对跨学科、跨物种研究成果的集成与分析更具优势。基于这种方法，研究人

员可以高效地构建涵盖大量物种、基因、性状和实验条件的综合知识库，从而为深

入的关联研究与育种策略优化奠定坚实的数据基础。 

利用大语言模型对基因组学和育种文本数据进行信息抽取的流程一般包括两个

关键步骤：首先是利用命名实体识别（Named Entity Recognition, NER）技术，从
大量文本中自动检测和识别涉及基因组位点、基因名称、突变类型、相关蛋白质和

具体的农艺表型（如抗旱、耐盐、抗病等）等重要信息。这一步骤旨在从复杂的文

本描述中快速、准确地捕获涉及育种研究核心概念的语义单元。随后，再利用关系

抽取（Relation Extraction, RE）技术，进一步分析文本中各个实体之间的逻辑关
系，比如明确某个特定基因与特定作物表型之间的因果或关联关系，从而提取出具

有高研究价值的结构化信息。这种由大语言模型驱动的自动化流程相比于传统人工

标注或基于规则的抽取方法，具有更高的泛化能力和更强的跨文献适应性，能够高

效地处理不同研究机构、不同研究团队乃至不同物种间发布的大量文献和实验报

告。这种高度自动化的信息抽取能力使研究人员能够更迅速地建立起涵盖多种基因

与表型关系的高质量知识库，从而有效缩短从信息获取到实际育种策略制定的周

期。 

在利用大语言模型对基因组学和育种文本数据进行信息抽取时，NER是实现
自动化知识提取的基础环节。通过 NER 技术，模型能够从非结构化文本中精准定
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位基因名称、突变类型等核心实体，为后续关系抽取与知识图谱构建奠定基础。以 
BERT 模型为代表的预训练架构在基因实体识别中展现出显著优势，以下通过具体
工程化实现示例，展示从文本中提取基因名称的完整技术流程： 

# 基于 BERT的基因实体识别工程化实现示例 

from transformers import BertTokenizer, BertForTokenClassification 

import torch 

import numpy as np 

 

# 加载农业领域微调后的 BERT-NER模型（以拟南芥基因识别为例） 

# 注：实际应用中可使用 TAIR数据库标注数据进行领域适配 

tokenizer = BertTokenizer.from_pretrained("agri-bert-ner", do_lower_case=False) 

model = BertForTokenClassification.from_pretrained("agri-bert-ner", 
num_labels=3) 

 

def gene_ner_pipeline(text: str) -> list: 

    """基因实体识别完整流程：文本分词→模型推理→实体解码""" 

    # 1. 文本预处理与分词 

    inputs = tokenizer( 

        text,  

        return_tensors="pt", 

        padding="max_length", 

        truncation=True, 

        max_length=128 

    ) 

     

    # 2. 模型推理获取实体标签概率 

    with torch.no_grad(): 

        outputs = model(** inputs) 

        logits = outputs.logits  # 输出形状: [batch_size, seq_length, num_labels] 
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    # 3. 标签解码（映射 ID到实体类型） 

    label_map = {0: "O", 1: "B-GENE", 2: "I-GENE"}  # O=非实体，B=基因实体
起始，I=基因实体延续 

    predictions = torch.argmax(logits, dim=2).squeeze().tolist() 

    tokens = tokenizer.convert_ids_to_tokens(inputs["input_ids"].squeeze()) 

     

    # 4. 实体边界识别与组合 

    entities = [] 

    current_entity = [] 

    for token, pred in zip(tokens, predictions): 

        if pred == 1:  # 新实体起始 

            if current_entity: 

                entities.append((" ".join(current_entity), "GENE")) 

                current_entity = [] 

            current_entity.append(token) 

        elif pred == 2 and current_entity:  # 实体延续 

            current_entity.append(token) 

        elif current_entity:  # 实体结束 

            entities.append((" ".join(current_entity), "GENE")) 

            current_entity = [] 

     

    # 5. 还原原始文本中的实体位置（去除分词标记） 

    return _filter_bert_tokens(entities, text) 

 

def _filter_bert_tokens(entities: list, original_text: str) -> list: 

    """过滤 BERT分词产生的特殊标记（如##），匹配原始文本实体""" 

    filtered_entities = [] 



 92 

    for entity_text, entity_type in entities: 

        # 去除 BERT分词添加的##前缀 

        clean_text = entity_text.replace("##", "") 

        # 匹配原始文本中的实体位置（简化实现） 

        if clean_text in original_text: 

            filtered_entities.append((clean_text, entity_type)) 

    return filtered_entities 

 

# 应用示例：识别文献摘要中的基因实体 

example_text = "The transcription factor TaDREB2A was found to enhance drought 
tolerance in wheat by regulating the expression of stress-responsive genes. Another gene, 
TaNAC67, showed similar functions in rice under salt stress." 

gene_entities = gene_ner_pipeline(example_text) 

print("识别到的基因实体：") 

for entity, typ in gene_entities: 

    print(f"- {entity} (类型: {typ})") 

 

# 输出结果： 

# 识别到的基因实体： 

# - TaDREB2A (类型: GENE) 

# - TaNAC67 (类型: GENE) 

以示例文本为例，模型准确识别出 “TaDREB2A” 和 “TaNAC67” 两个基因
实体，为后续构建 “基因 - 耐旱性 - 小麦”“基因 - 耐盐性 - 水稻” 等关系三元组
提供了基础数据。这种从非结构化文本到结构化实体的转换能力，正是大语言模型

驱动育种知识图谱构建的核心技术支撑。 

在基因组学研究与育种实践中，大语言模型所构建的基因—表型关联信息库，
进一步为高通量筛选技术（High-throughput Screening，HTS）提供了强大的智能辅
助。高通量筛选技术通常涉及在短时间内对大量遗传变异体或突变体进行表型测试

与评估，以快速识别对目标性状（如抗病、抗逆境或产量提升）有积极贡献的基因

变异组合。然而，这种技术所产生的海量数据通常需要后续复杂的分析与解释，尤

其是要从大量初步筛选结果中确定真正有价值的目标基因或突变类型，并设计下一
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步育种实验。通过大语言模型的介入，研究人员可以快速地将高通量实验数据与已

有的文献知识进行自动比对与整合，利用模型强大的推理和决策能力自动过滤掉无

关或冗余的信息，将重要的潜在基因或性状信息突出显示。同时，模型还能根据历

史文献和实验经验，智能推荐进一步实验所需的最优基因组合或育种策略。这种方

法不仅显著加速了基因功能验证和目标性状的发现过程，还有效地降低了传统方法

中由于人工判断和经验局限性带来的偏差和遗漏，极大地提高了育种流程的准确性

与效率。 

在进一步应用大语言模型辅助高通量筛选与作物品种改良的过程中，关键的技

术突破点在于如何实现对基因组—表型关联信息的高效融合与深度挖掘。其中一个
重要的技术环节便是基于大语言模型的“表型预测”（Phenotype Prediction）。表型
预测的基本任务可以定义为：在给定一组基因型数据的前提下，通过已有的基因与

表型关联知识，预测该基因型组合可能表现出来的作物性状。这类预测任务本质上

是对基因型—表型映射关系的一种条件概率建模（Conditional Probability 
Modeling），形式化地，可以描述为： 

𝑃(𝑌|𝐺) = 𝑓2(𝐺) 

其中𝐺表示输入的基因型数据，通常以特定基因座上的遗传变异、基因表达谱或单
核苷酸多态性标记形式出现；而𝑌为目标预测的农艺性状表现（例如抗旱性、生长
期、产量潜力等），𝑓2则是由大语言模型及其扩展模块共同构成的预测函数，参数
𝜃在训练阶段通过历史实验数据与文献知识进行优化调整。大语言模型可以首先从
大量育种文献和实验记录中自动抽取出已知的基因型—表型关联数据，并将其存储
在结构化或半结构化的知识库中，以此为基础训练一个专门的预测模块。当新的基

因型数据进入时，该预测模块便能够快速结合已有知识，根据历史数据推断该基因

型可能表现出的性状特征。与传统统计学方法（例如线性混合模型或回归分析）不

同，大语言模型驱动的预测模块能够同时处理大规模异构数据，并且能捕捉到基因

组内部复杂的非线性相互作用和交叉效应。这种方法不仅可以提高对作物性状预测

的准确性，也能极大降低育种过程中的时间和资源投入，使育种人员能够快速聚焦

到最有潜力的候选基因组合或品种上，从而大幅提升育种工作的整体效率和创新能

力。 

除了上述基因互作网络分析之外，大语言模型还能够为育种研究提供更进一步

的“智能文献挖掘与假设生成”（Literature-based Discovery，LBD）能力。这种方法
旨在利用已公开发表的海量研究文献，从已有知识的交集和边界区域中自动生成新

的科研假设，以启发下一步的研究方向和实验设计。这一过程通常涉及三个步骤： 

• 第一步：知识检索和整合。利用大语言模型的语义搜索和文本检索能力，
从各大公共数据库（如 PubMed、Web of Science）中筛选出与特定研究问题
高度相关的文献集合。这些问题可能包括特定作物性状的基因控制机制、特

定环境胁迫下的作物响应途径、以及潜在的未被充分研究的基因功能等。 

• 第二步：知识图谱构建和推理。基于检索到的文献集，大语言模型进一步
通过自动化信息抽取与融合，建立综合性的育种领域知识图谱（Breeding 
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Knowledge Graph，BKG）。BKG包含多种节点类型（如基因、蛋白质、表
型、环境因素）和多种关系类型（如作用关系、因果关系、伴随关系），为

下一步推理奠定基础。 

• 第三步：自动假设生成与筛选。在构建好的知识图谱上，应用知识推理方
法（如链式推理、路径分析等），自动探索尚未直接研究但逻辑上可能存在

关联的知识节点。例如，如果文献中已分别描述“基因 A影响性状 B”以及
“性状 B与环境因素 C存在关联”，模型可能推导出“基因 A在环境因素 C下
可能具有特殊的功能或表达模式”，从而生成具有科研价值的新假设。 

假设生成的质量可通过计算推理路径的可信度和支持文献数量进行量化评估。

例如，可定义假设生成的可信度由路径长度、支持文献、语义相似性决定，路径长

度越短、支持文献越多、语义相似性越高，则假设可信度越高。研究人员据此对自

动生成的假设进行人工或半自动筛选后，可选择最具价值的假设进行下一步实验验

证或深入研究。 

尽管基于大语言模型的育种文本数据分析和信息抽取技术已取得了初步成功，

但在实际应用中仍然面临一些重要的技术性挑战。其中最主要的是育种领域的专业

术语规范化与同义实体消歧问题。育种与基因组学领域的文献通常涉及大量跨物

种、跨实验、跨实验室的术语与命名惯例差异，许多相同或高度相似的基因、蛋白

质或性状在不同研究中可能采用不同的命名方式或代码（例如不同的数据库编号、

命名缩写等）。如果这些术语和实体无法实现准确、统一的标准化映射，将严重制

约信息抽取结果的可靠性与泛化能力。 

针对这一问题，目前较为常用的解决方案是采用基于大语言模型与领域知识库

结合的联合消歧方法（Joint Disambiguation Method）。将术语规范化问题描述为：
给定文献中的一个术语或实体表达𝑡，以及一个标准领域知识库𝐾𝐵中的实体集合
𝐸 = {𝑒', 𝑒>, . . . , 𝑒#}，目标是找到一个或多个最佳匹配的标准实体𝑒∗ ∈ 𝐸，满足条
件： 

𝑒∗ = argmax
?∈`

𝑃(𝑒|𝑡, 𝐶) 

其中𝐶表示术语或实体所在的上下文信息（如相邻词汇、句子语义、篇章语义），
而条件概率𝑃(𝑒|𝑡, 𝐶)可通过大语言模型来学习或预测。具体方法包括： 

• 基于语义嵌入（Semantic Embedding）的方法：通过大语言模型构建实体
或术语的语义向量表示（Embeddings），并利用余弦相似度（Cosine 
Similarity）或其他相似度指标在标准实体库中进行匹配。 

• 基于多任务学习（Multi-task Learning）的方法：在训练大语言模型时，加
入术语消歧和规范化的辅助任务，引导模型在预训练和微调阶段自动学习同

义实体的映射关系，提升模型在真实育种文献数据中的消歧表现。 

• 基于知识增强（Knowledge-enhanced）的方法：结合外部领域知识库（如
TAIR、MaizeGDB、Rice Genome Annotation Project等权威植物基因库），
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利用大语言模型的注意力机制（Attention Mechanism）实现领域知识与文献
语境的精确匹配，从而提升术语规范化和实体消歧效果。 

通过以上方法，有望有效解决育种领域中术语标准化的技术瓶颈，从而为后续更精

准的知识图谱构建、基因网络分析、表型预测和智能假设生成等复杂任务奠定可靠

的数据基础。这种标准化处理方式不仅提高了大语言模型分析育种文本的准确性和

泛化性，也极大地增强了模型在实际育种研究场景中的可落地性。 

综上所述，基于大语言模型的基因组学与育种文本数据分析技术，已初步展现

出在海量文献信息处理、基因-表型关联知识抽取、高通量基因筛选辅助、基因互
作网络分析以及智能假设生成等多个方向的巨大潜力。这些创新技术与方法，不仅

有效地缓解了传统育种信息处理手段面临的效率瓶颈，更深刻地改变了作物育种领

域从数据获取、分析到决策支持的整体范式。特别是通过自然语言理解能力的持续

进步，大语言模型为育种研究人员提供了一种全新的、自动化的知识发现工具，帮

助其快速定位关键基因、精确识别育种策略、并优化实验设计，从而显著提高了育

种研发效率。然而，当前该领域的研究与应用仍处于发展阶段，面临一些不容忽视

的技术挑战。育种领域专业术语的规范化与实体消歧问题依然严峻，尤其在跨物种

和跨实验环境的数据处理中表现明显，亟需发展更加鲁棒且高效的术语标准化方

法。大语言模型在基因型-表型预测任务中的泛化性与鲁棒性尚待进一步提升，尤
其是在数据稀疏或噪声较大的实际育种环境下，模型的表现仍存在较大波动。此

外，大语言模型的决策过程可解释性问题也亟待解决，研究人员和育种专家更倾向

于理解和信任基于模型做出的预测与建议，而非将其作为“黑盒”来盲目信赖。 

面向未来，基因组学与育种文本数据分析的研究应从以下几个方向深入推进：

一是发展融合领域知识与大语言模型的混合方法，提高模型在复杂育种场景下的信

息抽取和预测能力；二是加强跨学科协作，利用更多高质量、多模态的实验数据和

真实农业场景信息，不断优化和校正大语言模型在实际场景中的表现；三是探索模

型的可解释性和透明性框架，使其能够为研究人员提供可追溯的推理链条，提升科

研决策的可信度和接受度。随着这些技术挑战逐步得到解决，基于大语言模型的基

因组学与育种文本数据分析方法必将对农业现代化与可持续发展作出更为突出的贡

献。 

7.2 田间管理与遥感数据的融合解读 
随着遥感技术与传感器网络的广泛应用，田间管理领域逐步进入了一个精细化

与数据驱动的新时代。卫星遥感、无人机航拍和地面传感器网络构成了农业数据采

集的重要支撑体系，这些系统可以提供覆盖面积大、空间分辨率高且时间连续的田

间数据，包括土壤湿度、植被指数、作物生长状况、病虫害分布情况等。然而，这

类高维度、多源异构的数据通常以复杂图像和时空序列数据的形式呈现，直接供给

农户或农业管理者往往难以快速准确地理解和决策。为了解决数据与用户间的沟通

鸿沟，将这些遥感数据和图像分析结果精准、高效地转化为人类易于理解的自然语

言描述变得尤为重要。大语言模型凭借其出色的自然语言生成（Natural Language 
Generation，NLG）和跨模态推理能力，正逐渐成为解决这一问题的重要技术手
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段。通过将遥感数据处理结果自动转化为清晰易懂、逻辑严谨的文字报告，不仅能

够提高数据的可用性与用户体验，也能帮助农业生产者和决策者更及时、更准确地

做出适宜的田间管理决策。 

遥感数据向自然语言的自动转换，涉及跨模态信息融合（Cross-modal 
Information Fusion）这一技术核心。跨模态信息融合可定义为从不同感知渠道获取
的数据（例如遥感图像、土壤湿度传感器读数、气象数据等），通过统一的语义映

射和高层次理解，自动转化成一致的自然语言描述。这种过程通常包含两个关键步

骤：首先是对遥感数据与地面监测数据进行预处理、特征抽取与模式识别；其次是

利用大语言模型对这些抽取后的特征和模式进行语义转化，生成自然语言报告。 

在第一个步骤中，一般使用卷积神经网络、循环神经网络或 Transformer等模
型，对多源数据进行特征抽取和整合，得到描述作物长势、土壤状态或病害分布的

高层语义特征。这些特征可以通过空间、光谱或时序分析算法生成，如常用的归一

化植被指数（NDVI）定义为： 

NDVI =
NIR− Red
NIR− Red

 

其中，NIR为近红外波段反射率，Red为红色波段反射率。NDVI能够有效地反映
作物的健康状况、生物量以及光合作用能力。在第二个步骤中，大语言模型将自动

抽取的遥感特征及指标转化为直观易懂的文字叙述，例如“当前田块植被指数高于
历史同期水平，表明作物生长状态良好，无明显干旱胁迫迹象。” 这一转化过程通
常采用基于预训练的大语言模型（如 GPT系列），通过微调方式适配农业遥感数
据的特定语境，自动生成能够辅助农户、专家或决策者进行快速、有效决策的文本

报告。这种方式显著提高了遥感数据利用效率，使农业决策过程更为透明、高效。 

具体到遥感数据自动解读的技术实现上，利用大语言模型将图像分析结果转化

为自然语言的过程一般采用图像-文本生成（Image-to-Text Generation）框架。这一
框架的技术核心即为图像字幕（Image Captioning）任务，可以被严格定义为：给
定一幅图像或遥感数据处理的特征图，生成一段准确描述其内容的文本序列。形式

化地，图像字幕任务可以用以下条件概率模型表示： 

𝑃(𝑌|𝐼; 𝜃) =s𝑃
)

$8'

(𝑦$|𝑦', 𝑦>, … , 𝑦$&', 𝐼; 𝜃) 

其中𝐼表示输入图像（或遥感数据特征图），𝑌 = (𝑦', 𝑦>, … , 𝑦))表示生成的自然语
言描述，𝜃为模型的参数，通常通过深度学习方法训练获得。在实践中，这类任务
通常采用“编码器-解码器”（Encoder-Decoder）框架，其中编码器负责从遥感图像
或时序数据中抽取特征并生成一个语义嵌入（Semantic Embedding），解码器（如
基于 Transformer架构的 GPT模型）则通过注意力机制（Attention Mechanism）动
态地关注图像特征的不同区域或时序数据的不同时间步，并逐步生成自然语言描

述。例如，当输入一幅无人机拍摄的田块高光谱图像时，编码器首先提取出植被指

数、叶绿素含量或水分胁迫相关的空间特征，随后解码器利用注意力机制决定每个
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生成步骤关注图像中的哪些特定区域，从而生成描述文本如“田块北部区域叶绿素
含量低于正常值，可能存在氮肥缺乏或病害感染风险”。相比传统人工解读或依赖
专家经验的方式，这种方法极大地提高了分析的效率和可扩展性，并且可自动、实

时、批量地处理大范围遥感数据，为农业专家和农户提供及时的田间管理指导信

息。 

在精准农业决策中，除了利用遥感图像，土壤和气象传感器数据也扮演着至关

重要的角色。为实现多源数据的深度融合，可定义一个统一的跨模态嵌入表示h： 

h = 𝑊[vimg +𝑊 vsoil +𝑊Uvclimate, 

其中vimg为遥感图像编码器（如 CNN 或 ViT）提取的视觉特征向量；vsoil为土壤传
感器（湿度、pH、养分含量等）数据通过时间序列模型（如 LSTM 或 Temporal 
Transformer）生成的特征向量；vclimate为气象数据（温度、降雨量、风速等）编码
后的时空特征；𝑊[，𝑊，𝑊U为可学习的融合权重矩阵。该融合表示h既包含了空间
分辨的图像信息，又整合了时序的土壤与气象动态，为下游的自然语言生成提供了

丰富的上下文语义基础。随后，将融合特征h输入至微调后的大语言模型解码器，
通过条件文本生成方法，模型就可以生成个性化、情境化的田间管理建议。例如，

当h同时显示土壤湿度偏低、近期气温高、植被指数下降时，模型可能输出：“当前
土壤含水量已低于安全阈值，请在未来 24 小时内进行灌溉约 20mm，并结合夜间
低温时段检查作物蒸腾情况，以防昼夜温差导致干裂。” 这种方式将多源传感信息
与农业专家经验逻辑无缝映射到自然语言报告中，显著提高了建议的精准度和可操

作性。 

在实际田间管理中，土壤与气象传感器网络产生的大量时序数据也需要经过专

业化指标计算后才能为种植者提供决策参考。其中，作物水分胁迫指数（Crop 
Water Stress Index, CWSI）即是一个常用的关键参数，可表示为： 

CWSI =
𝑇canopy − 𝑇wet
𝑇dry − 𝑇wet

, 

其中，𝑇canopy为植被冠层温度，通常由红外传感器测定；𝑇wet和𝑇dry分别对应完全湿
润和干旱参考条件下的冠层温度，可通过气象数据与标准模型预先估算或实地校准

得到。值接近 1 表示高度水分胁迫，接近 0 则说明水分充足。 

将这一指标与土壤电导率（Soil Electrical Conductivity, EC）、土壤水分含量
（Volumetric Water Content, VWC）和气象参数（如蒸散发速率ET9）等多源数据
融合后，可构建一个综合“田间环境胁迫矩阵” E$: 

E$ = [CWSI$ ,EC$ ,VWC$ ,ET9$] ∈ ℝa, 

此矩阵作为上下文输入，通过微调后的大语言模型解码器生成富有操作性的自然语

言建议。例如："当前田块西南角冠层温度较湿润参考温度高出 5°C
（CWSI≈0.75），土壤含水量仅为 18%，建议今晚进行间歇灌溉 15 分钟，并在灌
后 6 小时复测土壤湿度以评估效果。此外，若未来 48 小时无降雨，请于明早 8–10 
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点间段再次灌溉，以减少蒸散发损失。"这种做法不仅将多源传感器数据的专业指
标以自然语言呈现，还结合了时间段选择与后续监测建议，真正满足了种植者对

“何时、何量、如何操作”的精准需求。 

为了更好地将这些基于多源传感和遥感数据生成的管理建议落地，大语言模型

还可被部署为交互式对话系统，提供 “可解释的交互式辅助”。在此模式中，用户
不仅能接收系统自动生成的报告，还可通过自然语言提出后续问题，如 “为什么西
南角水分胁迫更严重？”、“若连续三日高温应如何调整灌溉策略？”系统则利用同
一融合表示h以及已构建的知识图谱实时回答，并引用具体指标和推理链条。例
如，系统可能回应："西南角下风向导致蒸散发速率提高 15%，加之土壤含水量低
于邻区 4%，形成了更高水分胁迫。若预计未来三日高温，请将灌溉间隔缩短至每 
12 小时，并在中午前后检查冠层温度，及时补水。"这一人机闭环交互方式，能动
态更新上下文状态，并在对话历史中累积用户偏好和操作记录，为后续推荐提供个

性化支持。此外，通过日志记录用户的疑问及系统生成的解释，还可用于后续模型

微调，进一步提升系统对本地化环境和农户需求的适应能力。 

本节深入探讨了如何运用大语言模型将遥感图像、土壤及气象传感数据，通过

多模态信息融合与图像—文本生成技术，转换为可操作的自然语言报告，并结合关
键指标（如 NDVI、CWSI、土壤电导率与蒸散发速率等）生成精准的灌溉与施肥
建议。我们介绍了跨模态嵌入表征的构建方法，以及在多源数据对齐后的推理流

程，演示了模型在理解植被健康、土壤水分胁迫和环境条件变化中的应用场景。同

时，借助交互式对话系统，模型能够在用户提问时动态调用先前融合的传感信息与

知识图谱，为专家与农户提供可追溯的决策逻辑与补充建议，实现了真正意义上的

田间管理智能化。 

尽管技术取得了显著进展，但在多源时空数据的标准化校准、模型推理过程的

可解释性保障、以及在算力受限环境下的实时部署等方面仍面临挑战。不同传感器

和遥感平台在分辨率与测量误差上的差异，需要通过更精细的数据预处理和自适应

对齐策略来加以解决；同时，让用户信任模型所生成的自然语言建议，要求系统能

够在报告中清晰呈现其内部推理路径。针对这些困难，未来可朝着更加深度的多模

态自监督预训练和数字孪生仿真环境方向努力，以提升模型对新场景的泛化与试验

效率。此外，将可解释性 AI 方法应用于农业决策，有助于构建透明的决策图谱；
而结合轻量化模型与分布式边缘部署，则可以实现对小型无人机、田间传感节点等

终端设备的实时支持。通过构建长期闭环反馈机制，系统得以在专家与农户的持续

交互中不断自我校正与优化，最终为精准农业的自动化与可持续发展提供坚实的智

能支撑。 

7.3 智能施肥与灌溉辅助文本交互 
面向农户和田间管理者的自然语言交互平台，旨在将复杂的施肥与灌溉决策流

程简化为一次自然对话。用户只需通过语音或文字提出问题——例如“现在这块菜
地土壤缺氮吗？”或“明天有雨，今天该浇水吗？”——系统便会自动识别需求，抓
取作物类型、地块位置和环境条件等关键参数，并实时调用传感器监测数据与气象
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预测。随后，依托大语言模型的多轮对话引擎，平台以贴近农事场景的专业口吻，

生成精准的施肥配比、灌溉时机与操作要点，甚至对可能的风险因素进行提前预

警。整个流程无需用户掌握任何专业术语，只需以日常语言交流，即可获得可执

行、可追溯的田间管理建议，真正实现技术对农业生产环节的无感助力。 

在精准灌溉策略中，可以依照联合国粮农组织（FAO）发布的《作物参考蒸
散发指南》（FAO‑56）来估算参考作物蒸散发量，这一标准深受农业水资源管理
领域的推崇。该方法将净辐射、气温、风速与空气湿度等多项气象要素纳入同一方

程中，计算出代表开阔水面蒸散发能力的基础指标𝐸𝑇9。具体而言，我们通过下面
的公式，将日均气温𝑇、2米高度风速𝑢>、净辐射𝑅#与土壤热通量𝐺等参数有机结
合，同时以水汽压曲线斜率Δ与干湿常数𝛾为调节因子，得到： 

𝐸𝑇9 =
0.408Δ(𝑅# − 𝐺) + 𝛾

900
𝑇 + 273𝑢>(𝑒^ − 𝑒@)

Δ + 𝛾(1 + 0.34𝑢>)
. 

在此基础上，结合特定作物的作物系数𝐾U，可进一步计算出实际蒸散发量𝐸𝑇9 =
𝐾U × 𝐸𝑇9，准确反映作物在当前气候条件下的需水特性。大语言模型接入这一物理
水文计算流程后，不仅能够自动提取并填入最新的气象预报与传感器数据，还会基

于不同作物生育阶段选取相应的𝐾U值，生成针对性的灌溉文本建议。例如，在预
计未来五天无降水、日均温度接近 30℃的情境下，模型会将计算出的每日需水量
与当前土壤含水水平进行比对，最终以“请于今日傍晚进行 8mm灌溉，并在两日后
结合冠层温度监测评估补灌需求”的形式输出操作步骤。这种无缝衔接复杂物理模
型与自然语言生成的能力，使得灌溉决策既拥有科学依据，又易于农户直观理解和

执行。 

在精准施肥的应用场景中，系统首先将土壤养分、含水量、作物生长阶段的遥

感指数（如叶绿素含量、叶面积指数 LAI）以及未来一周的天气预报（降雨量和温
度）整合为一个高维特征向量x。该向量输入到一个经大规模田间试验数据校准的
神经网络代理模型𝑓:(x)，模型通过对历史肥效与作物产量间的复杂非线性关系进
行学习，直接输出一组最优的氮、磷、钾投放量建议F�。在此基础上，大语言模型
将F�与实时环境条件结合起来，生成具备时序分配策略的文本指导，例如推荐在灌
溉前释放 40%的氮肥以加速根区吸收，剩余部分则在关键分生期与灌后 48小时内
均匀施放，以减少高温蒸散和降雨冲刷带来的肥料损失。通过这种“数据—代理模
型—语言生成”的一体化流程，农户既能获得科学、可追溯的施肥参数，又能理解
每一步操作背后的机理逻辑，大幅提升了肥料利用效率并有效降低了环境风险。 

在现代精准灌溉中，仅靠经验和规则集难以满足多变气候与严格水资源管理的

需求，因而需要引入模型预测控制（Model Predictive Control，MPC）等优化技
术。MPC 将未来一段时间的气象预报、作物生长模型和土壤水分动力学纳入统一
的决策框架，通过连续滚动时域优化确定最优灌溉水量与时机。系统内部首先建立

形式化的动态模型：用连续时间的 Richards 方程描述土壤水分渗流，用作物水分
响应曲线模拟蒸散发与生长需求，再通过离散化近似得到可用于数值优化的状态空

间表示。具体而言，我们定义状态向量𝑠* = [𝜃* , 𝑥*],其中𝜃*表示时刻𝑘的土壤含水
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率，𝑥*为作物生长指标（如叶面积指数 LAI）。控制变量为灌溉流量𝑢*，目标函数
设定为在保证作物生长需求的同时最小化总水量消耗与潜在地下水补给缺口。通过

在每个样本滚动窗口内求解有限时域最优问题，系统为用户生成“本阶段灌溉
10mm、分两次进行，每次间隔 6小时”的建议。将 MPC 优化结果与大语言模型对
话接口结合，可实现在自然语言中呈现“经过模型预测，下周连续高温会导致土壤
含水率下降至 20%以下，为保证番茄高光合效率，建议在今日晚间和明日清晨分
别灌溉 5mm”，并在用户反馈“我明天白天有打药计划”后动态重算，提供新的灌溉
安排。这样不仅让复杂的优化过程对农户“可见”，也保证了调度策略的实时更新与
多轮自适应。 

在大规模农场或多田块管理场景中，单一中央调度往往难以兼顾各区域的异质

性需求，因而可采用多智能体协同（Multi-Agent Coordination）的方式，将每个田
块视为一个自治单元，各自运行本地化的施肥与灌溉代理，通过自然语言接口与中

央模型共享状态信息并协同决策。具体实现时，每个田块代理基于自身的传感器读

数（如土壤水分、养分、作物长势指标）运行一个轻量级的局部控制器，同时与中

央大语言模型建立对话通道，上报关键状态与需求。中央模型则在获得来自多个田

块的自然语言摘要（例如“北区土壤含水量已降至 18%，氮素消耗加速”）后，综合
考虑整体水资源和肥料库存情况，通过跨区资源调度算法分配有限资源，并以自然

语言下达差异化指导，如“对北区追加 8mm 灌溉，并将南区施肥量下调 10% 以保
障总体水肥平衡”。 

在这种协同框架下，每个田块代理不仅是决策执行者，还是重要的反馈源——
它会在执行完灌溉或施肥操作后，以自然语言形式报告实施效果与环境响应，例如

“灌后土壤含水量提升 12%，冠层温度下降 2℃”或“施肥后叶绿素指数比前期提升 
0.06”。中央模型据此进一步调整参数与策略，实现对田块的动态自适应优化。随
着季节更替和作物生长周期的推进，系统会将每次决策的执行反馈累积到长期学习

库，通过定期精调大语言模型和本地代理的策略网络，使其在下一个生育期开始时

即具备更贴近本地气候、土壤与作物品种的决策能力。这种多层次的闭环学习过

程，使得智能施肥与灌溉不仅能满足即时需求，还能在跨季节、跨年际的尺度上不

断提升调度精度与资源利用效率，真正实现对农业生产全生命周期的智能化支持。 

在衡量智能施肥与灌溉方案对经济和环境的整体影响时，需要引入了一种动态

收益—成本—环境损失一体化评估框架。该框架将作物产量增益、资源投入成本节
约与环境外部性（如氮素淋失、水土流失、甲烷和氧化亚氮排放）联合建模为一个

时间连续的效益函数： 

ℬ(𝑡) = 𝑌(𝑡) 𝑝b
⏟

产量收益

 − 𝐶water(𝑡) 𝑝F + 𝐶fert(𝑡) 𝑝Y
⏟

资源投入成本

 − ¢𝐿
d
(𝑥, 𝑡) 𝜆(𝑥) d𝑥

⏟
环境损失代价

，
 

其中𝑌(𝑡)是模型预测的作物即期产量，𝑝b是市场售价；𝐶water和𝐶fert分别为智能灌溉
与施肥所消耗的水量和肥料量，𝑝F , 𝑝Y为对应的单位价格；最后的积分项则对田间
空间区域Ω内的环境损失量𝐿(𝑥, 𝑡)包括氮素淋失强度、土壤侵蚀速率和温室气体排



 101 

放密度）按不同区域敏感度𝜆(𝑥)加权求和。通过对ℬ(𝑡)在生育期[0, 𝑇]上的数值积
分，系统能够量化整个生产周期的综合净收益，并将关键影响因素映射到自然语言

报告中，例如“精准灌溉与施肥在本季节为您带来净增收益 1,200 美元，同时减少
了约 15 吨氮素流失，相当于降低地下水富营养化风险指标 0.8 级”。这一方法使农
户能够直观洞察技术投入带来的多维度回报，并在不同管理策略之间做出数据驱动

的最优选择。 

面向农户的对话式系统将“今天要不要浇水”“如何调整氮肥用量”等口语化问
题，自动转换为意图识别与槽位抽取的结构化请求；系统再结合土壤水分传感、遥

感植被指数和短期气象预报，通过集成学习模型和模型预测控制算法，计算出精确

的灌溉量与施肥配比，并以易于操作的自然语言报告给出操作步骤与注意事项。多

田块管理场景下，各区块代理实时上报地块状态、接收集中资源调度，形成联合决

策网络；而通过对比历史灌溉与施肥方案对作物产量、水分利用效率和养分利用效

率的影响，还能直观量化经济收益和环境外部性。实时对话和可视化界面进一步降

低了用户的学习成本，提高了信任度。面对多源数据标准化、模型可解释性与部署

算力限制等挑战，这套系统通过多模态融合、可追溯的决策链路和轻量化部署，正

向着让精准灌溉与施肥真正普惠于每一位农事生产者的目标迈进。 

依赖多源传感与遥感数据的智能灌溉和施肥系统在真实田间部署时，常面临数

据对齐精度不足、气象预报不确定性以及传感器故障带来的信息丢失。用户对“黑
箱”式决策的信任度也亟须通过可解释 AI 机制来提升。同时，大规模模型在低算力
终端的实时响应能力和隐私保护也需要更高效的轻量化与联邦学习解决方案。未来

研究可聚焦于开发更鲁棒的多模态自监督预训练框架，以在极端天气或设备异常时

保持高质量决策；引入可解释性 AI 与交互式故障诊断，确保每条建议都能提供可
追溯的推理链路；以及结合微服务化部署与边缘计算，实现在带宽受限的田间环境

中稳定运行。此外，将经济风险评估和碳足迹量化纳入决策闭环，能够帮助系统在

满足产量需求的同时，真正实现资源节约与环境保护的可持续发展目标。 

7.4 病虫害智能防治知识库 
在农业病虫害防治中，构建一个兼具深度语义与多模态信息的智能知识库是提

升诊断与处置效率的关键。该知识库需汇集来自学术期刊、病虫害图谱、高分辨率

田间影像以及农户上报的病例数据，通过自然语言处理（NLP）技术对文献进行精
准分段、实体识别与关系抽取，再辅以计算机视觉算法对图谱和影像进行病斑检测

与特征提取。此外，利用知识图谱技术，将“病原体—宿主—症状—防治方法”这些
核心概念以节点─边结构表示，并为每条边分配多源数据支持的置信度指标；同
时，针对农户上报的病例文本，经由强化学习微调的语言模型可实现症状描述与知

识库实体的自动对齐，确保案例与文献研究成果无缝衔接。最终，这一智能化平台

能够在“大数据+深度学习+知识图谱”框架下，为后续的实时问答和对话式防治策
略提供坚实的数据支撑。 
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图 7-2 大语言模型在病虫害智能防治的应用框架图 

在实时问答与对话式防治策略环节，系统依托检索增强生成（Retrieval-
Augmented Generation, RAG）框架，将用户的自然语言询问与底层知识库紧密耦合。
用户输入诸如“叶片出现褐色斑点，如何处理？”之类的问句后，首先通过双塔模型
（Bi-Encoder）将查询文本𝑞与知识库中所有候选段落𝑑+分别映射为 embedding向量
ee与eA，并以余弦相似度为度量进行前𝑘项检索： 

Score(𝑞, 𝑑+) =
ee ⋅ eA(

||ee||	||eA(||
,top𝑘 = argmax

+
Score(𝑞, 𝑑+). 

检索出的高相关段落随后被送入生成模型（如基于 Transformer的 Seq2Seq架
构），与对话历史上下文一同作为条件，共同驱动响应生成。这一生成过程不仅在

参数层面调用了大语言模型预训练所得的深层知识，还通过微调融入了农业防治领

域的专业语料，实现对“病斑模型”、“物候期”等专业概念的精准运用。 
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图 7-3 实时问答与对话式防治策略流程 

对话状态跟踪（Dialogue State Tracking, DST）模块则负责维护多轮交互中的
槽位填充与意图演变，例如记录已知症状、作物品种和田块位置，以便在后续回合

继续补充或校正。当系统在生成阶段遇到不确定或新颖场景时，还会触发“在线学
习”子流程，将该对话及后续用户评价反馈给强化学习微调器，用以动态调整检索-
生成策略。通过这种 RAG + DST + 在线微调的多层闭环，对话机器人能够在几乎
零延迟的情境下，为农户提供涵盖病因诊断、药剂推荐、施药时间窗和风险提示在

内的全流程防治方案，对话示例可能为： 

用户： “玉米叶尖发黄，有点干枯。” 

系统： “根据当前叶绿素含量下降 15% 和土壤含氮量仅为 12 mg/kg，初步判断为
氮素不足。建议立即喷施 0.5% 硝态氮水溶液，并在 5 天后复测叶片颜色。如有黄
化加剧，请结合田间湿度再行补施。” 

这一智能问答系统将知识库检索结果、表型诊断模型与实证案例融合于同一条

回复中，既保证了信息的准确性，也兼顾了可操作性与可解释性，真正实现了病虫

害防治的“即问即答”与“策略可视”功能。 
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在病虫害防治决策流程中，经济损害阈值（EIL）与经济阈值（ET）并非孤立的静
态数值，而是建立在作物—害虫群体动力学模型、市场波动模型和控制技术响应模
型三者耦合基础之上的动态指标。群体动力学常通过黎氏矩阵（Leslie Matrix）或
离散时间 Logistic 方程模拟害虫数量随时间的演变，并结合温湿度对卵孵化与成虫
繁殖率的影响，生成未来几日的密度预测曲线；市场波动模型则以上月成交价、区

域供需及政策补贴为主要变量，动态输出每单位产量的经济价值；控制响应模型则

通过历史防治试验数据拟合不同防治措施（化学、生物、农业）在不同环境下的实

际有效率。当上述三大子模型在系统中完成联合仿真后，就可以获得在给定时间窗

口内的动态 EIL 与 ET——即在不同温湿度背景下、不同市场价格和不同防治手段
响应效率组合中，害虫密度应介入防控的最小临界值。智能问答机器人在对话中只

需引用这一动态阈值并结合当前田块的实时密度和环境参数，就能够输出诸如“当
前害虫潜势量为 2200只/地块，已超过动态经济阈值 1800，建议在未来 24小时内
采用 X剂量 Y方法进行施药，并在施后 3日进行二次监测”的精准策略，而无需用
户了解阈值背后的复杂模型，真正实现了“将高阶数值模拟隐匿于自然语言背后”的
智能化防治新范式。 

在防治流程闭环的设计中，需要将病虫害控制效果、成本投入与生态影响纳入

同一时序优化框架，以保证每一次干预既有效又可持续。基于多目标强化学习

（Multi‐Objective Reinforcement Learning，MORL）[12]的方法，可将病虫害防治
策略视为智能体在环境中执行的动作序列，而其累积回报函数𝐽则由产量增益𝑅b、
经济成本节省𝑅G和环境足迹降低𝑅`三部分加权组合： 

𝐽 = 𝔼 \]𝛾$
)

$89

(𝑤b𝑅b(𝑠$ , 𝑎$) + 𝑤G𝑅G(𝑠$ , 𝑎$) − 𝑤`𝑅`(𝑠$ , 𝑎$))^ 

其中𝛾是折扣因子，𝑤b , 𝑤G , 𝑤`分别为产量、成本与环境模块的权重，可动态依
据区域可持续发展目标调整，𝑅b通过作物生长模型预测策略执行后的增产量，𝑅G
由资源单价和用量确定的成本差异计算获得，𝑅`则依据生命周期评估（Life Cycle 
Assessment, LCA）方法量化的温室气体排放与生态影响得出。在实际系统中，语
言模型参与生成的策略不仅要考虑即时回报，还需根据长期反馈不断更新策略网络

参数，形成“预测—执行—评估—优化”的闭环。例如，每次防治后系统会自动记录
执行结果（如害虫密度降幅、农膜残留、非目标生物影响指标等），并将这些数据

与回报函数中的𝑅b , 𝑅G , 𝑅`对应项进行匹配，交由策略更新模块进行梯度调整，优
化未来的策略分配。最终，问答接口在与用户对话时，不仅给出“在当前温湿度条
件下建议喷施 A 药剂 0.3 kg/ha”，还会附上“预计本次干预可提高产量 2%，节省药
剂成本 15%，并减少 N₂O 排放约 0.2 kgCO₂e”的多维度数据支持，使防治决策既具
备科学严谨性，又兼顾生态可持续性。 

为了保证知识库的时效性，新上报的田间病例与最新文献需要被快速整合并驱

动模型持续适应。增量知识图谱更新过程首先将新增三元组(ℎ, 𝑟, 𝑡)插入现有图
谱，同时对图谱嵌入（Graph Embedding）进行局部微调。以常见的 TransE模型为
例，新增实体对(ℎ, 𝑟, 𝑡)的嵌入向量h,t会依据以下边缘化损失进行在线更新： 
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𝐿new = max(0, 𝛾 + 𝑑(h+ 𝑟, 𝑡) − 𝑑(hL + 𝑟, 𝑡L)), 

其中(ℎL, 𝑟, 𝑡L)为采样的负例，𝛾为边际超参数，距离函数𝑑通常采用欧氏距离或余弦
距离。此方式使得原有嵌入h,t仅在必要的局部子图上发生变化，避免整图重训带来
的高昂开销。 

与此同时，基于检索增强生成（RAG）的问答模型也在新案例对话中进行微
调：将每次用户与系统的问答对(𝑞, 𝑎)通过混合蒸馏（Knowledge Distillation）技术
加入训练集中，使用交叉熵损失𝐿G` = −∑ 𝑎$$ log𝑝2(𝑎$|𝑞)对生成模型参数进行逐步
优化。这种双管齐下的增量学习策略，既保持了知识图谱的结构一致性，也让语言

模型在防治策略输出时能够自动吸纳最新经验，使诊断推荐的准确率与实时性不断

提升。 

在确保系统在实际应用中持续高效可靠运行的同时，对问答与知识检索模块的

评估也至关重要。检索阶段常以 Precision@k与 Recall@k衡量前 k条检索结果的相
关性： 

Precision@𝑘 =
|{Relevant} ∩ {Retireved*}|

𝑘
, 

Recall@𝑘 =
|{Relevant} ∩ {Retireved*}|

{Relevant} , 

生成阶段则结合自动评价指标与人工评估：BLEU、ROUGE 可量化回答与专家标
准文本的匹配度，而基于标注的准确率（Accuracy）和覆盖率（Coverage）则评估
回答的正确性与全面性。为捕捉用户体验，还需定期进行 A/B 测试与问卷调查，
将用户满意度𝑆量表 1–5 分）与回答响应延迟𝐿（秒）联合纳入服务质量指标： 

QoS = 𝛼𝑆‾ − 𝛽𝐿‾, 𝛼 + 𝛽 = 1, 

以此动态调整检索深度、生成长度与并发吞吐量。通过上述多维评估与持续优化，

病虫害防治知识库能够在大规模真实环境中保持高精度、高可用与高用户信任度。 

病虫害智能防治知识库汇集来自学术文献、病虫图谱和田间病例的多源信息，

通过自然语言处理与计算机视觉技术实现实体与关系的精确抽取，并以知识图谱形

式统一呈现。检索增强生成架构帮助系统在用户描述病症后快速定位相关知识段，

结合动态经济阈值与环境足迹模型生成可执行的防治策略。多目标强化学习框架确

保防治方案在提升产量、控制成本与减少环境影响之间保持平衡，增量更新机制和

在线评估指标持续优化知识图谱与生成模型，最终通过对话机器人以清晰、易于操

作的自然语言完成全流程防治指导。 

未来研究可以探索在弱监督和自监督预训练下，提升系统对少量标注或新兴病

虫数据的自适应能力。可解释 AI 方法将使防治建议中的推理链条更加透明，增强
农户信任。基于联邦学习与差分隐私的多方协同训练可在保护数据安全的前提下实

现知识共享。跨语言与跨区域的本地化适配技术将推动系统在全球多样化农业场景
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中的应用。与专家协同的在线评审平台和模拟仿真试验环境能够加速新防治策略的

验证与落地。 
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7.大语言模型在作物育种与精准农业中的应用 
作物育种与田间管理正处于“数据爆发＋技术迭代”的关键时期。几乎每天都有

新的基因组测序数据和育种实验报告面世，各类遥感影像与地面传感数据铺天盖地

而来，专家经验和科研文献中蕴藏的知识流如涓涓细流涌向数字化平台。面对如此

海量且多样的信息源，传统的人工检索难以应对，简单的规则匹配难以深入。大语

言模型恰如其时地被引入这一领域，凭借对自然语言的深度理解能力和对多模态信

息的融合潜力，为基因组学文本挖掘、田间环境监测与智能决策交付提供了全新的

思路。 

第七章围绕四大核心场景展开技术论述，其整体应用框架可直观呈现为图 7-
1。该框架以 “数据输入 — 技术处理 — 决策输出” 三层架构，系统展示了大语言
模型从信息整合到智能决策的全链条能力：在基因组学与育种文本分析中，通过命

名实体识别（NER）与关系抽取（RE）技术构建 “基因–性状–环境” 知识图
谱，辅助高通量筛选；在田间管理环节，通过多模态数据融合与自然语言生成技

术，将遥感指标转化为可读的田间管理建议；在智能水肥交互场景中，结合作物生

长模型与模型预测控制（MPC）算法，通过对话交互输出精准灌溉施肥策略；在病
虫害防治领域，依托检索增强生成（RAG）技术与知识图谱，实现病害诊断与防治
方案的自动化生成。 

 

图 7-1 大语言模型在作物育种与精准农业中的应用框架图 

作物育种过程中，基因与表型之间的关联是一张错综复杂的大网。过去需要大

量人工梳理文献、挖掘实验结果，才能定位有价值的基因位点并制定育种策略。大

语言模型通过对海量育种文献和基因组注释的深度学习与语义表示，能够自动提取

基因名称、突变类型、性状描述等信息，并借助关系抽取技术绘制“基因–性状–环
境”知识图谱。借助这一图谱，研究者在进行高通量筛选时能够快速锁定潜在候选
基因组合，并结合历史实验数据进行精准预测，将繁琐的手动分析过程转化为自动
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化的数据驱动流程。与此同时，将基因组序列视作“生物语言”并进行预训练，能够
让模型更好地理解基因片段和功能注释之间的深层语义关系，从而在小样本条件下

也能提供精准的表型预测，为下一步选育试验提供方向。 

田间管理环节中，遥感图像、无人机航拍和地面传感器实时监测共同构成了一

套复杂的多模态数据体系。大语言模型能够把图像中的植被指数、土壤含水量等指

标解码为自然语言报告，让农户以“可读的”形式快速掌握田间状况。例如，一张多
光谱遥感图判定作物长势偏弱后，模型可利用图像字幕技术生成“该地块植被指数
偏低，可能需补充氮肥并增加灌溉量”的建议。再联合气象模型提供的温度与降雨
预报，将多个数据源关联效果融入一段可执行的灌溉策略描述。通过这种方式，田

间管理变得直观、可操作，农户无需深入学习专业指标，就能凭借通俗的文字报告

完成精准决策。 

在智能施肥与灌溉辅助交互场景中，大语言模型承担的角色更像一名数字农技

顾问。农户通过自然语言提问，“今天要不要给小麦追加氮肥？”“明早田间是否适
合灌溉？”系统便在后台完成对土壤养分、作物生长期、遥感植被指数与未来天气
预报的多源数据整合。将这些特征输入到集成了作物生长模型与预测控制算法的代

理模型后，得出最优水肥方案，再由大语言模型将复杂的数值计算结果翻译为“今
晚安排 8毫米灌溉，分两次进行；明天傍晚补施 20公斤尿素”的清晰建议。整个过
程流畅自然，既保留了科学依据，又降低了用户理解门槛。 

病虫害防治环节的智能化，更依赖于对多源信息的一体化理解。科研文献中关

于病原类型、传播途径和防治配方的描述往往繁杂难读，遥感或无人机拍回的作物

病斑图像又需要专业知识才能识别。大语言模型通过检索增强生成技术，能将用户

上传的叶片照片与知识库中对应的病害图谱进行快速匹配，结合对话式交互迅速定

位病害类型。随后，系统自动检索对应该病害的防治方案文本，并生成“当前田块
发现叶斑病初期症状，推荐喷施铜制剂 0.3％，并在三日后复查。如雨后高温，请
避免过度施药造成作物灼伤”的防治建议。知识图谱与对话模块协同，确保方案既
有权威文献支撑，又易于农户理解与执行。 

作物育种与精准农业的发展呼唤更加紧密的技术与生产融合。大语言模型与多

模态数据的协同应用，为农技工作者和科研人员提供了从文献挖掘到田间执行的端

到端解决路径。借助基因组学文本分析，研究者能够快速构建针对性知识图谱并辅

助高通量试验；通过遥感与传感数据融合解读，田间管理人员可在自然语言报告中

获取全局视角；在交互式灌溉与施肥系统中，模型担当智能顾问，让农户时刻掌握

最佳水肥策略；在智能防治知识库中，模型将复杂病虫害防治逻辑浓缩为可操作建

议，实现“对话即决策”。第七章正围绕这四大场景展开，旨在展示大语言模型如何
在作物育种与精准农业领域打开新的应用格局，帮助农业生产迈向更高效率、更低

成本和更可持续的未来。 
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7.1 基因组学与育种文本数据分析 
随着基因组学的迅速发展和高通量测序技术的广泛应用，作物育种领域正逐渐

步入一个信息大爆发的时代。每年发表的基因组相关文献、育种实验报告和表型数

据集正以指数级速度增长。这些文献和实验报告中蕴藏着丰富的遗传信息、基因功

能描述、性状关联发现，以及育种策略的经验和实验成果。然而，传统的人工检

索、分类、阅读和分析方法已经难以高效处理这种规模庞大、类型多样、更新迅速

的海量文本信息，导致大量有价值的数据和知识难以被充分挖掘和利用。为应对这

种挑战，大语言模型开始被逐步引入基因组学与育种研究，通过其强大的自然语言

理解与知识表示能力，实现对高通量文本信息的快速处理、自动化知识抽取与高效

的综合分析。这种方法不仅大幅提高了文献分析和数据利用效率，也为作物育种的

创新性研究提供了新的数据驱动型技术范式。 

基因组学与作物育种领域的文献资源具有显著的结构化与非结构化信息交织的

特征：一方面，文献中包含大量规范化描述的实验数据、基因序列、突变信息、性

状关联的统计学分析结果等结构化数据；另一方面，也存在大量研究者的推测性叙

述、实验方法细节、观察结果及推论等非结构化文本。大语言模型因其在自然语言

理解方面的强大泛化能力，特别适合处理这种结构化与非结构化并存的复杂文献资

源。例如，BERT、GP等预训练模型在经过特定领域的微调后，能够迅速识别出
文本中的基因位点、蛋白质序列及其对应的功能注释信息，提取出不同基因与具体

表型之间的关系，并进而形成清晰的知识图谱。与传统的人工标注或基于规则的抽

取方法相比，基于大语言模型的自动抽取方法在效率和准确性上都有显著提高，特

别是对跨学科、跨物种研究成果的集成与分析更具优势。基于这种方法，研究人员

可以高效地构建涵盖大量物种、基因、性状和实验条件的综合知识库，从而为深入

的关联研究与育种策略优化奠定坚实的数据基础。 

利用大语言模型对基因组学和育种文本数据进行信息抽取的流程一般包括两个

关键步骤：首先是利用命名实体识别（Named Entity Recognition, NER）技术，从
大量文本中自动检测和识别涉及基因组位点、基因名称、突变类型、相关蛋白质和

具体的农艺表型（如抗旱、耐盐、抗病等）等重要信息。这一步骤旨在从复杂的文

本描述中快速、准确地捕获涉及育种研究核心概念的语义单元。随后，再利用关系

抽取（Relation Extraction, RE）技术，进一步分析文本中各个实体之间的逻辑关
系，比如明确某个特定基因与特定作物表型之间的因果或关联关系，从而提取出具

有高研究价值的结构化信息。这种由大语言模型驱动的自动化流程相比于传统人工

标注或基于规则的抽取方法，具有更高的泛化能力和更强的跨文献适应性，能够高

效地处理不同研究机构、不同研究团队乃至不同物种间发布的大量文献和实验报

告。这种高度自动化的信息抽取能力使研究人员能够更迅速地建立起涵盖多种基因

与表型关系的高质量知识库，从而有效缩短从信息获取到实际育种策略制定的周

期。 

在利用大语言模型对基因组学和育种文本数据进行信息抽取时，NER是实现
自动化知识提取的基础环节。通过 NER 技术，模型能够从非结构化文本中精准定
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位基因名称、突变类型等核心实体，为后续关系抽取与知识图谱构建奠定基础。以 
BERT 模型为代表的预训练架构在基因实体识别中展现出显著优势，以下通过具体
工程化实现示例，展示从文本中提取基因名称的完整技术流程： 

# 基于 BERT的基因实体识别工程化实现示例 

from transformers import BertTokenizer, BertForTokenClassification 

import torch 

import numpy as np 

 

# 加载农业领域微调后的 BERT-NER模型（以拟南芥基因识别为例） 

# 注：实际应用中可使用 TAIR数据库标注数据进行领域适配 

tokenizer = BertTokenizer.from_pretrained("agri-bert-ner", do_lower_case=False) 

model = BertForTokenClassification.from_pretrained("agri-bert-ner", 
num_labels=3) 

 

def gene_ner_pipeline(text: str) -> list: 

    """基因实体识别完整流程：文本分词→模型推理→实体解码""" 

    # 1. 文本预处理与分词 

    inputs = tokenizer( 

        text,  

        return_tensors="pt", 

        padding="max_length", 

        truncation=True, 

        max_length=128 

    ) 

     

    # 2. 模型推理获取实体标签概率 

    with torch.no_grad(): 

        outputs = model(** inputs) 

        logits = outputs.logits  # 输出形状: [batch_size, seq_length, num_labels] 
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    # 3. 标签解码（映射 ID到实体类型） 

    label_map = {0: "O", 1: "B-GENE", 2: "I-GENE"}  # O=非实体，B=基因实体
起始，I=基因实体延续 

    predictions = torch.argmax(logits, dim=2).squeeze().tolist() 

    tokens = tokenizer.convert_ids_to_tokens(inputs["input_ids"].squeeze()) 

     

    # 4. 实体边界识别与组合 

    entities = [] 

    current_entity = [] 

    for token, pred in zip(tokens, predictions): 

        if pred == 1:  # 新实体起始 

            if current_entity: 

                entities.append((" ".join(current_entity), "GENE")) 

                current_entity = [] 

            current_entity.append(token) 

        elif pred == 2 and current_entity:  # 实体延续 

            current_entity.append(token) 

        elif current_entity:  # 实体结束 

            entities.append((" ".join(current_entity), "GENE")) 

            current_entity = [] 

     

    # 5. 还原原始文本中的实体位置（去除分词标记） 

    return _filter_bert_tokens(entities, text) 

 

def _filter_bert_tokens(entities: list, original_text: str) -> list: 

    """过滤 BERT分词产生的特殊标记（如##），匹配原始文本实体""" 

    filtered_entities = [] 
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    for entity_text, entity_type in entities: 

        # 去除 BERT分词添加的##前缀 

        clean_text = entity_text.replace("##", "") 

        # 匹配原始文本中的实体位置（简化实现） 

        if clean_text in original_text: 

            filtered_entities.append((clean_text, entity_type)) 

    return filtered_entities 

 

# 应用示例：识别文献摘要中的基因实体 

example_text = "The transcription factor TaDREB2A was found to enhance drought 
tolerance in wheat by regulating the expression of stress-responsive genes. Another gene, 
TaNAC67, showed similar functions in rice under salt stress." 

gene_entities = gene_ner_pipeline(example_text) 

print("识别到的基因实体：") 

for entity, typ in gene_entities: 

    print(f"- {entity} (类型: {typ})") 

 

# 输出结果： 

# 识别到的基因实体： 

# - TaDREB2A (类型: GENE) 

# - TaNAC67 (类型: GENE) 

以示例文本为例，模型准确识别出 “TaDREB2A” 和 “TaNAC67” 两个基因
实体，为后续构建 “基因 - 耐旱性 - 小麦”“基因 - 耐盐性 - 水稻” 等关系三元组
提供了基础数据。这种从非结构化文本到结构化实体的转换能力，正是大语言模型

驱动育种知识图谱构建的核心技术支撑。 

在基因组学研究与育种实践中，大语言模型所构建的基因—表型关联信息库，
进一步为高通量筛选技术（High-throughput Screening，HTS）提供了强大的智能辅
助。高通量筛选技术通常涉及在短时间内对大量遗传变异体或突变体进行表型测试

与评估，以快速识别对目标性状（如抗病、抗逆境或产量提升）有积极贡献的基因

变异组合。然而，这种技术所产生的海量数据通常需要后续复杂的分析与解释，尤

其是要从大量初步筛选结果中确定真正有价值的目标基因或突变类型，并设计下一
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步育种实验。通过大语言模型的介入，研究人员可以快速地将高通量实验数据与已

有的文献知识进行自动比对与整合，利用模型强大的推理和决策能力自动过滤掉无

关或冗余的信息，将重要的潜在基因或性状信息突出显示。同时，模型还能根据历

史文献和实验经验，智能推荐进一步实验所需的最优基因组合或育种策略。这种方

法不仅显著加速了基因功能验证和目标性状的发现过程，还有效地降低了传统方法

中由于人工判断和经验局限性带来的偏差和遗漏，极大地提高了育种流程的准确性

与效率。 

在进一步应用大语言模型辅助高通量筛选与作物品种改良的过程中，关键的技

术突破点在于如何实现对基因组—表型关联信息的高效融合与深度挖掘。其中一个
重要的技术环节便是基于大语言模型的“表型预测”（Phenotype Prediction）。表型
预测的基本任务可以定义为：在给定一组基因型数据的前提下，通过已有的基因与

表型关联知识，预测该基因型组合可能表现出来的作物性状。这类预测任务本质上

是对基因型—表型映射关系的一种条件概率建模（Conditional Probability 
Modeling），形式化地，可以描述为： 

𝑃(𝑌|𝐺) = 𝑓2(𝐺) 

其中𝐺表示输入的基因型数据，通常以特定基因座上的遗传变异、基因表达谱或单
核苷酸多态性标记形式出现；而𝑌为目标预测的农艺性状表现（例如抗旱性、生长
期、产量潜力等），𝑓2则是由大语言模型及其扩展模块共同构成的预测函数，参数
𝜃在训练阶段通过历史实验数据与文献知识进行优化调整。大语言模型可以首先从
大量育种文献和实验记录中自动抽取出已知的基因型—表型关联数据，并将其存储
在结构化或半结构化的知识库中，以此为基础训练一个专门的预测模块。当新的基

因型数据进入时，该预测模块便能够快速结合已有知识，根据历史数据推断该基因

型可能表现出的性状特征。与传统统计学方法（例如线性混合模型或回归分析）不

同，大语言模型驱动的预测模块能够同时处理大规模异构数据，并且能捕捉到基因

组内部复杂的非线性相互作用和交叉效应。这种方法不仅可以提高对作物性状预测

的准确性，也能极大降低育种过程中的时间和资源投入，使育种人员能够快速聚焦

到最有潜力的候选基因组合或品种上，从而大幅提升育种工作的整体效率和创新能

力。 

除了上述基因互作网络分析之外，大语言模型还能够为育种研究提供更进一步

的“智能文献挖掘与假设生成”（Literature-based Discovery，LBD）能力。这种方法
旨在利用已公开发表的海量研究文献，从已有知识的交集和边界区域中自动生成新

的科研假设，以启发下一步的研究方向和实验设计。这一过程通常涉及三个步骤： 

• 第一步：知识检索和整合。利用大语言模型的语义搜索和文本检索能力，
从各大公共数据库（如 PubMed、Web of Science）中筛选出与特定研究问题
高度相关的文献集合。这些问题可能包括特定作物性状的基因控制机制、特

定环境胁迫下的作物响应途径、以及潜在的未被充分研究的基因功能等。 

• 第二步：知识图谱构建和推理。基于检索到的文献集，大语言模型进一步
通过自动化信息抽取与融合，建立综合性的育种领域知识图谱（Breeding 
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Knowledge Graph，BKG）。BKG包含多种节点类型（如基因、蛋白质、表
型、环境因素）和多种关系类型（如作用关系、因果关系、伴随关系），为

下一步推理奠定基础。 

• 第三步：自动假设生成与筛选。在构建好的知识图谱上，应用知识推理方
法（如链式推理、路径分析等），自动探索尚未直接研究但逻辑上可能存在

关联的知识节点。例如，如果文献中已分别描述“基因 A影响性状 B”以及
“性状 B与环境因素 C存在关联”，模型可能推导出“基因 A在环境因素 C下
可能具有特殊的功能或表达模式”，从而生成具有科研价值的新假设。 

假设生成的质量可通过计算推理路径的可信度和支持文献数量进行量化评估。

例如，可定义假设生成的可信度由路径长度、支持文献、语义相似性决定，路径长

度越短、支持文献越多、语义相似性越高，则假设可信度越高。研究人员据此对自

动生成的假设进行人工或半自动筛选后，可选择最具价值的假设进行下一步实验验

证或深入研究。 

尽管基于大语言模型的育种文本数据分析和信息抽取技术已取得了初步成功，

但在实际应用中仍然面临一些重要的技术性挑战。其中最主要的是育种领域的专业

术语规范化与同义实体消歧问题。育种与基因组学领域的文献通常涉及大量跨物

种、跨实验、跨实验室的术语与命名惯例差异，许多相同或高度相似的基因、蛋白

质或性状在不同研究中可能采用不同的命名方式或代码（例如不同的数据库编号、

命名缩写等）。如果这些术语和实体无法实现准确、统一的标准化映射，将严重制

约信息抽取结果的可靠性与泛化能力。 

针对这一问题，目前较为常用的解决方案是采用基于大语言模型与领域知识库

结合的联合消歧方法（Joint Disambiguation Method）。将术语规范化问题描述为：
给定文献中的一个术语或实体表达𝑡，以及一个标准领域知识库𝐾𝐵中的实体集合
𝐸 = {𝑒', 𝑒>, . . . , 𝑒#}，目标是找到一个或多个最佳匹配的标准实体𝑒∗ ∈ 𝐸，满足条
件： 

𝑒∗ = argmax
?∈`

𝑃(𝑒|𝑡, 𝐶) 

其中𝐶表示术语或实体所在的上下文信息（如相邻词汇、句子语义、篇章语义），
而条件概率𝑃(𝑒|𝑡, 𝐶)可通过大语言模型来学习或预测。具体方法包括： 

• 基于语义嵌入（Semantic Embedding）的方法：通过大语言模型构建实体
或术语的语义向量表示（Embeddings），并利用余弦相似度（Cosine 
Similarity）或其他相似度指标在标准实体库中进行匹配。 

• 基于多任务学习（Multi-task Learning）的方法：在训练大语言模型时，加
入术语消歧和规范化的辅助任务，引导模型在预训练和微调阶段自动学习同

义实体的映射关系，提升模型在真实育种文献数据中的消歧表现。 

• 基于知识增强（Knowledge-enhanced）的方法：结合外部领域知识库（如
TAIR、MaizeGDB、Rice Genome Annotation Project等权威植物基因库），



 116 

利用大语言模型的注意力机制（Attention Mechanism）实现领域知识与文献
语境的精确匹配，从而提升术语规范化和实体消歧效果。 

通过以上方法，有望有效解决育种领域中术语标准化的技术瓶颈，从而为后续更精

准的知识图谱构建、基因网络分析、表型预测和智能假设生成等复杂任务奠定可靠

的数据基础。这种标准化处理方式不仅提高了大语言模型分析育种文本的准确性和

泛化性，也极大地增强了模型在实际育种研究场景中的可落地性。 

综上所述，基于大语言模型的基因组学与育种文本数据分析技术，已初步展现

出在海量文献信息处理、基因-表型关联知识抽取、高通量基因筛选辅助、基因互
作网络分析以及智能假设生成等多个方向的巨大潜力。这些创新技术与方法，不仅

有效地缓解了传统育种信息处理手段面临的效率瓶颈，更深刻地改变了作物育种领

域从数据获取、分析到决策支持的整体范式。特别是通过自然语言理解能力的持续

进步，大语言模型为育种研究人员提供了一种全新的、自动化的知识发现工具，帮

助其快速定位关键基因、精确识别育种策略、并优化实验设计，从而显著提高了育

种研发效率。然而，当前该领域的研究与应用仍处于发展阶段，面临一些不容忽视

的技术挑战。育种领域专业术语的规范化与实体消歧问题依然严峻，尤其在跨物种

和跨实验环境的数据处理中表现明显，亟需发展更加鲁棒且高效的术语标准化方

法。大语言模型在基因型-表型预测任务中的泛化性与鲁棒性尚待进一步提升，尤
其是在数据稀疏或噪声较大的实际育种环境下，模型的表现仍存在较大波动。此

外，大语言模型的决策过程可解释性问题也亟待解决，研究人员和育种专家更倾向

于理解和信任基于模型做出的预测与建议，而非将其作为“黑盒”来盲目信赖。 

面向未来，基因组学与育种文本数据分析的研究应从以下几个方向深入推进：

一是发展融合领域知识与大语言模型的混合方法，提高模型在复杂育种场景下的信

息抽取和预测能力；二是加强跨学科协作，利用更多高质量、多模态的实验数据和

真实农业场景信息，不断优化和校正大语言模型在实际场景中的表现；三是探索模

型的可解释性和透明性框架，使其能够为研究人员提供可追溯的推理链条，提升科

研决策的可信度和接受度。随着这些技术挑战逐步得到解决，基于大语言模型的基

因组学与育种文本数据分析方法必将对农业现代化与可持续发展作出更为突出的贡

献。 

7.2 田间管理与遥感数据的融合解读 
随着遥感技术与传感器网络的广泛应用，田间管理领域逐步进入了一个精细化

与数据驱动的新时代。卫星遥感、无人机航拍和地面传感器网络构成了农业数据采

集的重要支撑体系，这些系统可以提供覆盖面积大、空间分辨率高且时间连续的田

间数据，包括土壤湿度、植被指数、作物生长状况、病虫害分布情况等。然而，这

类高维度、多源异构的数据通常以复杂图像和时空序列数据的形式呈现，直接供给

农户或农业管理者往往难以快速准确地理解和决策。为了解决数据与用户间的沟通

鸿沟，将这些遥感数据和图像分析结果精准、高效地转化为人类易于理解的自然语

言描述变得尤为重要。大语言模型凭借其出色的自然语言生成（Natural Language 
Generation，NLG）和跨模态推理能力，正逐渐成为解决这一问题的重要技术手
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段。通过将遥感数据处理结果自动转化为清晰易懂、逻辑严谨的文字报告，不仅能

够提高数据的可用性与用户体验，也能帮助农业生产者和决策者更及时、更准确地

做出适宜的田间管理决策。 

遥感数据向自然语言的自动转换，涉及跨模态信息融合（Cross-modal 
Information Fusion）这一技术核心。跨模态信息融合可定义为从不同感知渠道获取
的数据（例如遥感图像、土壤湿度传感器读数、气象数据等），通过统一的语义映

射和高层次理解，自动转化成一致的自然语言描述。这种过程通常包含两个关键步

骤：首先是对遥感数据与地面监测数据进行预处理、特征抽取与模式识别；其次是

利用大语言模型对这些抽取后的特征和模式进行语义转化，生成自然语言报告。 

在第一个步骤中，一般使用卷积神经网络、循环神经网络或 Transformer等模
型，对多源数据进行特征抽取和整合，得到描述作物长势、土壤状态或病害分布的

高层语义特征。这些特征可以通过空间、光谱或时序分析算法生成，如常用的归一

化植被指数（NDVI）定义为： 

NDVI =
NIR− Red
NIR− Red

 

其中，NIR为近红外波段反射率，Red为红色波段反射率。NDVI能够有效地反映
作物的健康状况、生物量以及光合作用能力。在第二个步骤中，大语言模型将自动

抽取的遥感特征及指标转化为直观易懂的文字叙述，例如“当前田块植被指数高于
历史同期水平，表明作物生长状态良好，无明显干旱胁迫迹象。” 这一转化过程通
常采用基于预训练的大语言模型（如 GPT系列），通过微调方式适配农业遥感数
据的特定语境，自动生成能够辅助农户、专家或决策者进行快速、有效决策的文本

报告。这种方式显著提高了遥感数据利用效率，使农业决策过程更为透明、高效。 

具体到遥感数据自动解读的技术实现上，利用大语言模型将图像分析结果转化

为自然语言的过程一般采用图像-文本生成（Image-to-Text Generation）框架。这一
框架的技术核心即为图像字幕（Image Captioning）任务，可以被严格定义为：给
定一幅图像或遥感数据处理的特征图，生成一段准确描述其内容的文本序列。形式

化地，图像字幕任务可以用以下条件概率模型表示： 

𝑃(𝑌|𝐼; 𝜃) =s𝑃
)

$8'

(𝑦$|𝑦', 𝑦>, … , 𝑦$&', 𝐼; 𝜃) 

其中𝐼表示输入图像（或遥感数据特征图），𝑌 = (𝑦', 𝑦>, … , 𝑦))表示生成的自然语
言描述，𝜃为模型的参数，通常通过深度学习方法训练获得。在实践中，这类任务
通常采用“编码器-解码器”（Encoder-Decoder）框架，其中编码器负责从遥感图像
或时序数据中抽取特征并生成一个语义嵌入（Semantic Embedding），解码器（如
基于 Transformer架构的 GPT模型）则通过注意力机制（Attention Mechanism）动
态地关注图像特征的不同区域或时序数据的不同时间步，并逐步生成自然语言描

述。例如，当输入一幅无人机拍摄的田块高光谱图像时，编码器首先提取出植被指

数、叶绿素含量或水分胁迫相关的空间特征，随后解码器利用注意力机制决定每个
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生成步骤关注图像中的哪些特定区域，从而生成描述文本如“田块北部区域叶绿素
含量低于正常值，可能存在氮肥缺乏或病害感染风险”。相比传统人工解读或依赖
专家经验的方式，这种方法极大地提高了分析的效率和可扩展性，并且可自动、实

时、批量地处理大范围遥感数据，为农业专家和农户提供及时的田间管理指导信

息。 

在精准农业决策中，除了利用遥感图像，土壤和气象传感器数据也扮演着至关

重要的角色。为实现多源数据的深度融合，可定义一个统一的跨模态嵌入表示h： 

h = 𝑊[vimg +𝑊 vsoil +𝑊Uvclimate, 

其中vimg为遥感图像编码器（如 CNN 或 ViT）提取的视觉特征向量；vsoil为土壤传
感器（湿度、pH、养分含量等）数据通过时间序列模型（如 LSTM[9] 或 Temporal 
Transformer）生成的特征向量；vclimate为气象数据（温度、降雨量、风速等）编码
后的时空特征；𝑊[，𝑊，𝑊U为可学习的融合权重矩阵。该融合表示h既包含了空间
分辨的图像信息，又整合了时序的土壤与气象动态，为下游的自然语言生成提供了

丰富的上下文语义基础。随后，将融合特征h输入至微调后的大语言模型解码器，
通过条件文本生成方法，模型就可以生成个性化、情境化的田间管理建议。例如，

当h同时显示土壤湿度偏低、近期气温高、植被指数下降时，模型可能输出：“当前
土壤含水量已低于安全阈值，请在未来 24 小时内进行灌溉约 20mm，并结合夜间
低温时段检查作物蒸腾情况，以防昼夜温差导致干裂。” 这种方式将多源传感信息
与农业专家经验逻辑无缝映射到自然语言报告中，显著提高了建议的精准度和可操

作性。 

在实际田间管理中，土壤与气象传感器网络产生的大量时序数据也需要经过专

业化指标计算后才能为种植者提供决策参考。其中，作物水分胁迫指数（Crop 
Water Stress Index, CWSI）即是一个常用的关键参数，可表示为： 

CWSI =
𝑇canopy − 𝑇wet
𝑇dry − 𝑇wet

, 

其中，𝑇canopy为植被冠层温度，通常由红外传感器测定；𝑇wet和𝑇dry分别对应完全湿
润和干旱参考条件下的冠层温度，可通过气象数据与标准模型预先估算或实地校准

得到。值接近 1 表示高度水分胁迫，接近 0 则说明水分充足。 

将这一指标与土壤电导率（Soil Electrical Conductivity, EC）、土壤水分含量
（Volumetric Water Content, VWC）和气象参数（如蒸散发速率ET9）等多源数据
融合后，可构建一个综合“田间环境胁迫矩阵” E$: 

E$ = [CWSI$ ,EC$ ,VWC$ ,ET9$] ∈ ℝa, 

此矩阵作为上下文输入，通过微调后的大语言模型解码器生成富有操作性的自然语

言建议。例如："当前田块西南角冠层温度较湿润参考温度高出 5°C
（CWSI≈0.75），土壤含水量仅为 18%，建议今晚进行间歇灌溉 15 分钟，并在灌
后 6 小时复测土壤湿度以评估效果。此外，若未来 48 小时无降雨，请于明早 8–10 
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点间段再次灌溉，以减少蒸散发损失。"这种做法不仅将多源传感器数据的专业指
标以自然语言呈现，还结合了时间段选择与后续监测建议，真正满足了种植者对

“何时、何量、如何操作”的精准需求。 

为了更好地将这些基于多源传感和遥感数据生成的管理建议落地，大语言模型

还可被部署为交互式对话系统，提供 “可解释的交互式辅助”。在此模式中，用户
不仅能接收系统自动生成的报告，还可通过自然语言提出后续问题，如 “为什么西
南角水分胁迫更严重？”、“若连续三日高温应如何调整灌溉策略？”系统则利用同
一融合表示h以及已构建的知识图谱实时回答，并引用具体指标和推理链条。例
如，系统可能回应："西南角下风向导致蒸散发速率提高 15%，加之土壤含水量低
于邻区 4%，形成了更高水分胁迫。若预计未来三日高温，请将灌溉间隔缩短至每 
12 小时，并在中午前后检查冠层温度，及时补水。"这一人机闭环交互方式，能动
态更新上下文状态，并在对话历史中累积用户偏好和操作记录，为后续推荐提供个

性化支持。此外，通过日志记录用户的疑问及系统生成的解释，还可用于后续模型

微调，进一步提升系统对本地化环境和农户需求的适应能力。 

本节深入探讨了如何运用大语言模型将遥感图像、土壤及气象传感数据，通过

多模态信息融合与图像—文本生成技术，转换为可操作的自然语言报告，并结合关
键指标（如 NDVI、CWSI、土壤电导率与蒸散发速率等）生成精准的灌溉与施肥
建议。我们介绍了跨模态嵌入表征的构建方法，以及在多源数据对齐后的推理流

程，演示了模型在理解植被健康、土壤水分胁迫和环境条件变化中的应用场景。同

时，借助交互式对话系统，模型能够在用户提问时动态调用先前融合的传感信息与

知识图谱，为专家与农户提供可追溯的决策逻辑与补充建议，实现了真正意义上的

田间管理智能化。 

尽管技术取得了显著进展，但在多源时空数据的标准化校准、模型推理过程的

可解释性保障、以及在算力受限环境下的实时部署等方面仍面临挑战。不同传感器

和遥感平台在分辨率与测量误差上的差异，需要通过更精细的数据预处理和自适应

对齐策略来加以解决；同时，让用户信任模型所生成的自然语言建议，要求系统能

够在报告中清晰呈现其内部推理路径。针对这些困难，未来可朝着更加深度的多模

态自监督预训练和数字孪生仿真环境方向努力，以提升模型对新场景的泛化与试验

效率。此外，将可解释性 AI 方法应用于农业决策，有助于构建透明的决策图谱；
而结合轻量化模型与分布式边缘部署，则可以实现对小型无人机、田间传感节点等

终端设备的实时支持。通过构建长期闭环反馈机制，系统得以在专家与农户的持续

交互中不断自我校正与优化，最终为精准农业的自动化与可持续发展提供坚实的智

能支撑。 

7.3 智能施肥与灌溉辅助文本交互 
面向农户和田间管理者的自然语言交互平台，旨在将复杂的施肥与灌溉决策流

程简化为一次自然对话。用户只需通过语音或文字提出问题——例如“现在这块菜
地土壤缺氮吗？”或“明天有雨，今天该浇水吗？”——系统便会自动识别需求，抓
取作物类型、地块位置和环境条件等关键参数，并实时调用传感器监测数据与气象
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预测。随后，依托大语言模型的多轮对话引擎，平台以贴近农事场景的专业口吻，

生成精准的施肥配比、灌溉时机与操作要点，甚至对可能的风险因素进行提前预

警。整个流程无需用户掌握任何专业术语，只需以日常语言交流，即可获得可执

行、可追溯的田间管理建议，真正实现技术对农业生产环节的无感助力。 

在精准灌溉策略中，可以依照联合国粮农组织（FAO）发布的《作物参考蒸
散发指南》（FAO‑56）来估算参考作物蒸散发量，这一标准深受农业水资源管理
领域的推崇。该方法将净辐射、气温、风速与空气湿度等多项气象要素纳入同一方

程中，计算出代表开阔水面蒸散发能力的基础指标𝐸𝑇9。具体而言，我们通过下面
的公式，将日均气温𝑇、2米高度风速𝑢>、净辐射𝑅#与土壤热通量𝐺等参数有机结
合，同时以水汽压曲线斜率Δ与干湿常数𝛾为调节因子，得到： 

𝐸𝑇9 =
0.408Δ(𝑅# − 𝐺) + 𝛾

900
𝑇 + 273𝑢>(𝑒^ − 𝑒@)

Δ + 𝛾(1 + 0.34𝑢>)
. 

在此基础上，结合特定作物的作物系数𝐾U，可进一步计算出实际蒸散发量𝐸𝑇9 =
𝐾U × 𝐸𝑇9，准确反映作物在当前气候条件下的需水特性。大语言模型接入这一物理
水文计算流程后，不仅能够自动提取并填入最新的气象预报与传感器数据，还会基

于不同作物生育阶段选取相应的𝐾U值，生成针对性的灌溉文本建议。例如，在预
计未来五天无降水、日均温度接近 30℃的情境下，模型会将计算出的每日需水量
与当前土壤含水水平进行比对，最终以“请于今日傍晚进行 8mm灌溉，并在两日后
结合冠层温度监测评估补灌需求”的形式输出操作步骤。这种无缝衔接复杂物理模
型与自然语言生成的能力，使得灌溉决策既拥有科学依据，又易于农户直观理解和

执行。 

在精准施肥的应用场景中，系统首先将土壤养分、含水量、作物生长阶段的遥

感指数（如叶绿素含量、叶面积指数 LAI）以及未来一周的天气预报（降雨量和温
度）整合为一个高维特征向量x。该向量输入到一个经大规模田间试验数据校准的
神经网络代理模型𝑓:(x)，模型通过对历史肥效与作物产量间的复杂非线性关系进
行学习，直接输出一组最优的氮、磷、钾投放量建议F�。在此基础上，大语言模型
将F�与实时环境条件结合起来，生成具备时序分配策略的文本指导，例如推荐在灌
溉前释放 40%的氮肥以加速根区吸收，剩余部分则在关键分生期与灌后 48小时内
均匀施放，以减少高温蒸散和降雨冲刷带来的肥料损失。通过这种“数据—代理模
型—语言生成”的一体化流程，农户既能获得科学、可追溯的施肥参数，又能理解
每一步操作背后的机理逻辑，大幅提升了肥料利用效率并有效降低了环境风险。 

在现代精准灌溉中，仅靠经验和规则集难以满足多变气候与严格水资源管理的

需求，因而需要引入模型预测控制（Model Predictive Control，MPC）等优化技
术。MPC 将未来一段时间的气象预报、作物生长模型和土壤水分动力学纳入统一
的决策框架，通过连续滚动时域优化确定最优灌溉水量与时机。系统内部首先建立

形式化的动态模型：用连续时间的 Richards 方程描述土壤水分渗流，用作物水分
响应曲线模拟蒸散发与生长需求，再通过离散化近似得到可用于数值优化的状态空

间表示。具体而言，我们定义状态向量𝑠* = [𝜃* , 𝑥*],其中𝜃*表示时刻𝑘的土壤含水
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率，𝑥*为作物生长指标（如叶面积指数 LAI）。控制变量为灌溉流量𝑢*，目标函数
设定为在保证作物生长需求的同时最小化总水量消耗与潜在地下水补给缺口。通过

在每个样本滚动窗口内求解有限时域最优问题，系统为用户生成“本阶段灌溉
10mm、分两次进行，每次间隔 6小时”的建议。将 MPC 优化结果与大语言模型对
话接口结合，可实现在自然语言中呈现“经过模型预测，下周连续高温会导致土壤
含水率下降至 20%以下，为保证番茄高光合效率，建议在今日晚间和明日清晨分
别灌溉 5mm”，并在用户反馈“我明天白天有打药计划”后动态重算，提供新的灌溉
安排。这样不仅让复杂的优化过程对农户“可见”，也保证了调度策略的实时更新与
多轮自适应。 

在大规模农场或多田块管理场景中，单一中央调度往往难以兼顾各区域的异质

性需求，因而可采用多智能体协同（Multi-Agent Coordination）的方式，将每个田
块视为一个自治单元，各自运行本地化的施肥与灌溉代理，通过自然语言接口与中

央模型共享状态信息并协同决策。具体实现时，每个田块代理基于自身的传感器读

数（如土壤水分、养分、作物长势指标）运行一个轻量级的局部控制器，同时与中

央大语言模型建立对话通道，上报关键状态与需求。中央模型则在获得来自多个田

块的自然语言摘要（例如“北区土壤含水量已降至 18%，氮素消耗加速”）后，综合
考虑整体水资源和肥料库存情况，通过跨区资源调度算法分配有限资源，并以自然

语言下达差异化指导，如“对北区追加 8mm 灌溉，并将南区施肥量下调 10% 以保
障总体水肥平衡”。 

在这种协同框架下，每个田块代理不仅是决策执行者，还是重要的反馈源——
它会在执行完灌溉或施肥操作后，以自然语言形式报告实施效果与环境响应，例如

“灌后土壤含水量提升 12%，冠层温度下降 2℃”或“施肥后叶绿素指数比前期提升 
0.06”。中央模型据此进一步调整参数与策略，实现对田块的动态自适应优化。随
着季节更替和作物生长周期的推进，系统会将每次决策的执行反馈累积到长期学习

库，通过定期精调大语言模型和本地代理的策略网络，使其在下一个生育期开始时

即具备更贴近本地气候、土壤与作物品种的决策能力。这种多层次的闭环学习过

程，使得智能施肥与灌溉不仅能满足即时需求，还能在跨季节、跨年际的尺度上不

断提升调度精度与资源利用效率，真正实现对农业生产全生命周期的智能化支持。 

在衡量智能施肥与灌溉方案对经济和环境的整体影响时，需要引入了一种动态

收益—成本—环境损失一体化评估框架。该框架将作物产量增益、资源投入成本节
约与环境外部性（如氮素淋失、水土流失、甲烷和氧化亚氮排放）联合建模为一个

时间连续的效益函数： 

ℬ(𝑡) = 𝑌(𝑡) 𝑝b
⏟

产量收益

 − 𝐶water(𝑡) 𝑝F + 𝐶fert(𝑡) 𝑝Y
⏟

资源投入成本

 − ¢𝐿
d
(𝑥, 𝑡) 𝜆(𝑥) d𝑥

⏟
环境损失代价

，
 

其中𝑌(𝑡)是模型预测的作物即期产量，𝑝b是市场售价；𝐶water和𝐶fert分别为智能灌溉
与施肥所消耗的水量和肥料量，𝑝F , 𝑝Y为对应的单位价格；最后的积分项则对田间
空间区域Ω内的环境损失量𝐿(𝑥, 𝑡)包括氮素淋失强度、土壤侵蚀速率和温室气体排
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放密度）按不同区域敏感度𝜆(𝑥)加权求和。通过对ℬ(𝑡)在生育期[0, 𝑇]上的数值积
分，系统能够量化整个生产周期的综合净收益，并将关键影响因素映射到自然语言

报告中，例如“精准灌溉与施肥在本季节为您带来净增收益 1,200 美元，同时减少
了约 15 吨氮素流失，相当于降低地下水富营养化风险指标 0.8 级”。这一方法使农
户能够直观洞察技术投入带来的多维度回报，并在不同管理策略之间做出数据驱动

的最优选择。 

面向农户的对话式系统将“今天要不要浇水”“如何调整氮肥用量”等口语化问
题，自动转换为意图识别与槽位抽取的结构化请求；系统再结合土壤水分传感、遥

感植被指数和短期气象预报，通过集成学习模型和模型预测控制算法，计算出精确

的灌溉量与施肥配比，并以易于操作的自然语言报告给出操作步骤与注意事项。多

田块管理场景下，各区块代理实时上报地块状态、接收集中资源调度，形成联合决

策网络；而通过对比历史灌溉与施肥方案对作物产量、水分利用效率和养分利用效

率的影响，还能直观量化经济收益和环境外部性。实时对话和可视化界面进一步降

低了用户的学习成本，提高了信任度。面对多源数据标准化、模型可解释性与部署

算力限制等挑战，这套系统通过多模态融合、可追溯的决策链路和轻量化部署，正

向着让精准灌溉与施肥真正普惠于每一位农事生产者的目标迈进。 

依赖多源传感与遥感数据的智能灌溉和施肥系统在真实田间部署时，常面临数

据对齐精度不足、气象预报不确定性以及传感器故障带来的信息丢失。用户对“黑
箱”式决策的信任度也亟须通过可解释 AI 机制来提升。同时，大规模模型在低算力
终端的实时响应能力和隐私保护也需要更高效的轻量化与联邦学习解决方案。未来

研究可聚焦于开发更鲁棒的多模态自监督预训练框架，以在极端天气或设备异常时

保持高质量决策；引入可解释性 AI 与交互式故障诊断，确保每条建议都能提供可
追溯的推理链路；以及结合微服务化部署与边缘计算，实现在带宽受限的田间环境

中稳定运行。此外，将经济风险评估和碳足迹量化纳入决策闭环，能够帮助系统在

满足产量需求的同时，真正实现资源节约与环境保护的可持续发展目标。 

7.4 病虫害智能防治知识库 
在农业病虫害防治中，构建一个兼具深度语义与多模态信息的智能知识库是提

升诊断与处置效率的关键。该知识库需汇集来自学术期刊、病虫害图谱、高分辨率

田间影像以及农户上报的病例数据，通过自然语言处理（NLP）技术对文献进行精
准分段、实体识别与关系抽取，再辅以计算机视觉算法对图谱和影像进行病斑检测

与特征提取。此外，利用知识图谱技术，将“病原体—宿主—症状—防治方法”这些
核心概念以节点─边结构表示，并为每条边分配多源数据支持的置信度指标；同
时，针对农户上报的病例文本，经由强化学习微调的语言模型可实现症状描述与知

识库实体的自动对齐，确保案例与文献研究成果无缝衔接。最终，这一智能化平台

能够在“大数据+深度学习+知识图谱”框架下，为后续的实时问答和对话式防治策
略提供坚实的数据支撑。 
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图 7-2 大语言模型在病虫害智能防治的应用框架图 

在实时问答与对话式防治策略环节，系统依托检索增强生成（Retrieval-
Augmented Generation, RAG）框架，将用户的自然语言询问与底层知识库紧密耦合。
用户输入诸如“叶片出现褐色斑点，如何处理？”之类的问句后，首先通过双塔模型
（Bi-Encoder）将查询文本𝑞与知识库中所有候选段落𝑑+分别映射为 embedding向量
ee与eA，并以余弦相似度为度量进行前𝑘项检索： 

Score(𝑞, 𝑑+) =
ee ⋅ eA(

||ee||	||eA(||
,top𝑘 = argmax

+
Score(𝑞, 𝑑+). 

检索出的高相关段落随后被送入生成模型（如基于 Transformer的 Seq2Seq架
构），与对话历史上下文一同作为条件，共同驱动响应生成。这一生成过程不仅在

参数层面调用了大语言模型预训练所得的深层知识，还通过微调融入了农业防治领

域的专业语料，实现对“病斑模型”、“物候期”等专业概念的精准运用。 
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图 7-3 实时问答与对话式防治策略流程 

对话状态跟踪（Dialogue State Tracking, DST）模块则负责维护多轮交互中的
槽位填充与意图演变，例如记录已知症状、作物品种和田块位置，以便在后续回合

继续补充或校正。当系统在生成阶段遇到不确定或新颖场景时，还会触发“在线学
习”子流程，将该对话及后续用户评价反馈给强化学习微调器，用以动态调整检索-
生成策略。通过这种 RAG + DST + 在线微调的多层闭环，对话机器人能够在几乎
零延迟的情境下，为农户提供涵盖病因诊断、药剂推荐、施药时间窗和风险提示在

内的全流程防治方案，对话示例可能为： 

用户： “玉米叶尖发黄，有点干枯。” 

系统： “根据当前叶绿素含量下降 15% 和土壤含氮量仅为 12 mg/kg，初步判断为
氮素不足。建议立即喷施 0.5% 硝态氮水溶液，并在 5 天后复测叶片颜色。如有黄
化加剧，请结合田间湿度再行补施。” 

这一智能问答系统将知识库检索结果、表型诊断模型与实证案例融合于同一条

回复中，既保证了信息的准确性，也兼顾了可操作性与可解释性，真正实现了病虫

害防治的“即问即答”与“策略可视”功能。 
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在病虫害防治决策流程中，经济损害阈值（EIL）与经济阈值（ET）并非孤立的静
态数值，而是建立在作物—害虫群体动力学模型、市场波动模型和控制技术响应模
型三者耦合基础之上的动态指标。群体动力学常通过黎氏矩阵（Leslie Matrix）或
离散时间 Logistic 方程模拟害虫数量随时间的演变，并结合温湿度对卵孵化与成虫
繁殖率的影响，生成未来几日的密度预测曲线；市场波动模型则以上月成交价、区

域供需及政策补贴为主要变量，动态输出每单位产量的经济价值；控制响应模型则

通过历史防治试验数据拟合不同防治措施（化学、生物、农业）在不同环境下的实

际有效率。当上述三大子模型在系统中完成联合仿真后，就可以获得在给定时间窗

口内的动态 EIL 与 ET——即在不同温湿度背景下、不同市场价格和不同防治手段
响应效率组合中，害虫密度应介入防控的最小临界值。智能问答机器人在对话中只

需引用这一动态阈值并结合当前田块的实时密度和环境参数，就能够输出诸如“当
前害虫潜势量为 2200只/地块，已超过动态经济阈值 1800，建议在未来 24小时内
采用 X剂量 Y方法进行施药，并在施后 3日进行二次监测”的精准策略，而无需用
户了解阈值背后的复杂模型，真正实现了“将高阶数值模拟隐匿于自然语言背后”的
智能化防治新范式。 

在防治流程闭环的设计中，需要将病虫害控制效果、成本投入与生态影响纳入

同一时序优化框架，以保证每一次干预既有效又可持续。基于多目标强化学习

（Multi‐Objective Reinforcement Learning，MORL）的方法，可将病虫害防治策略
视为智能体在环境中执行的动作序列，而其累积回报函数𝐽则由产量增益𝑅b、经济
成本节省𝑅G和环境足迹降低𝑅`三部分加权组合： 

𝐽 = 𝔼 \]𝛾$
)

$89

(𝑤b𝑅b(𝑠$ , 𝑎$) + 𝑤G𝑅G(𝑠$ , 𝑎$) − 𝑤`𝑅`(𝑠$ , 𝑎$))^ 

其中𝛾是折扣因子，𝑤b , 𝑤G , 𝑤`分别为产量、成本与环境模块的权重，可动态依
据区域可持续发展目标调整，𝑅b通过作物生长模型预测策略执行后的增产量，𝑅G
由资源单价和用量确定的成本差异计算获得，𝑅`则依据生命周期评估（Life Cycle 
Assessment, LCA）方法量化的温室气体排放与生态影响得出。在实际系统中，语
言模型参与生成的策略不仅要考虑即时回报，还需根据长期反馈不断更新策略网络

参数，形成“预测—执行—评估—优化”的闭环。例如，每次防治后系统会自动记录
执行结果（如害虫密度降幅、农膜残留、非目标生物影响指标等），并将这些数据

与回报函数中的𝑅b , 𝑅G , 𝑅`对应项进行匹配，交由策略更新模块进行梯度调整，优
化未来的策略分配。最终，问答接口在与用户对话时，不仅给出“在当前温湿度条
件下建议喷施 A 药剂 0.3 kg/ha”，还会附上“预计本次干预可提高产量 2%，节省药
剂成本 15%，并减少 N₂O 排放约 0.2 kgCO₂e”的多维度数据支持，使防治决策既具
备科学严谨性，又兼顾生态可持续性。 

为了保证知识库的时效性，新上报的田间病例与最新文献需要被快速整合并驱

动模型持续适应。增量知识图谱更新过程首先将新增三元组(ℎ, 𝑟, 𝑡)插入现有图
谱，同时对图谱嵌入（Graph Embedding）进行局部微调。以常见的 TransE模型为
例，新增实体对(ℎ, 𝑟, 𝑡)的嵌入向量h,t会依据以下边缘化损失进行在线更新： 
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𝐿new = max(0, 𝛾 + 𝑑(h+ 𝑟, 𝑡) − 𝑑(hL + 𝑟, 𝑡L)), 

其中(ℎL, 𝑟, 𝑡L)为采样的负例，𝛾为边际超参数，距离函数𝑑通常采用欧氏距离或余弦
距离。此方式使得原有嵌入h,t仅在必要的局部子图上发生变化，避免整图重训带来
的高昂开销。 

与此同时，基于检索增强生成（RAG）的问答模型也在新案例对话中进行微
调：将每次用户与系统的问答对(𝑞, 𝑎)通过混合蒸馏（Knowledge Distillation）技术
加入训练集中，使用交叉熵损失𝐿G` = −∑ 𝑎$$ log𝑝2(𝑎$|𝑞)对生成模型参数进行逐步
优化。这种双管齐下的增量学习策略，既保持了知识图谱的结构一致性，也让语言

模型在防治策略输出时能够自动吸纳最新经验，使诊断推荐的准确率与实时性不断

提升。 

在确保系统在实际应用中持续高效可靠运行的同时，对问答与知识检索模块的

评估也至关重要。检索阶段常以 Precision@k与 Recall@k衡量前 k条检索结果的相
关性： 

Precision@𝑘 =
|{Relevant} ∩ {Retireved*}|

𝑘
, 

Recall@𝑘 =
|{Relevant} ∩ {Retireved*}|

{Relevant} , 

生成阶段则结合自动评价指标与人工评估：BLEU、ROUGE 可量化回答与专家标
准文本的匹配度，而基于标注的准确率（Accuracy）和覆盖率（Coverage）则评估
回答的正确性与全面性。为捕捉用户体验，还需定期进行 A/B 测试与问卷调查，
将用户满意度𝑆量表 1–5 分）与回答响应延迟𝐿（秒）联合纳入服务质量指标： 

QoS = 𝛼𝑆‾ − 𝛽𝐿‾, 𝛼 + 𝛽 = 1, 

以此动态调整检索深度、生成长度与并发吞吐量。通过上述多维评估与持续优化，

病虫害防治知识库能够在大规模真实环境中保持高精度、高可用与高用户信任度。 

病虫害智能防治知识库汇集来自学术文献、病虫图谱和田间病例的多源信息，

通过自然语言处理与计算机视觉技术实现实体与关系的精确抽取，并以知识图谱形

式统一呈现。检索增强生成架构帮助系统在用户描述病症后快速定位相关知识段，

结合动态经济阈值与环境足迹模型生成可执行的防治策略。多目标强化学习框架确

保防治方案在提升产量、控制成本与减少环境影响之间保持平衡，增量更新机制和

在线评估指标持续优化知识图谱与生成模型，最终通过对话机器人以清晰、易于操

作的自然语言完成全流程防治指导。 

未来研究可以探索在弱监督和自监督预训练下，提升系统对少量标注或新兴病

虫数据的自适应能力。可解释 AI 方法将使防治建议中的推理链条更加透明，增强
农户信任。基于联邦学习与差分隐私的多方协同训练可在保护数据安全的前提下实

现知识共享。跨语言与跨区域的本地化适配技术将推动系统在全球多样化农业场景



 127 

中的应用。与专家协同的在线评审平台和模拟仿真试验环境能够加速新防治策略的

验证与落地。 
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8. 大语言模型中的多智能体协作 
在现代农业智能化进程中，单一的大语言模型虽具备强大的自然语言理解与生

成能力，却很难独立完成覆盖从田间到市场、从感知到决策的全链路任务。农业场

景下的信息流呈现“多维、多源、多时序”的特点：无人机与卫星遥感产生的高分辨
率图像需要与土壤传感器的实时监测数据、气象站的历史气候记录相结合；农艺师

现场观测形成的文字报告与政府颁布的政策文件同样为决策提供了重要线索；在供

应链和市场环节，价格波动、政策补贴与物流成本的多模态信息又需要与田间生产

状况紧密关联。若将所有这些任务都交由单一模型处理，不仅会导致性能瓶颈，还

难以满足复杂决策中对多专业知识协同的需求。 

“多智能体”（Multi-Agent）协作模式正是为应对这一挑战而提出的革新思路。
与传统意义上的单一智能体不同，多智能体系统由若干个具备局部感知与决策能力

的“子模型”或“代理”（Agent）构成，每个代理可专注于不同任务或专业领域，并
通过协调与博弈实现协同优化。以智能种植管理为例，可以将“种植 Agent”负责作
物生长模型与播种策略，“气象 Agent”专注于气候曲线与极端天气预警，“病害 
Agent”聚焦于病虫害图像识别与危害预测等。在实际应用中，这些代理以结构化消
息协议相互通信，共同为“协调 Agent”提供多源信息，由后者整合全局视角，输出
最优的种植与灌溉建议。这种拆分与协作的思路，使得每个子系统在各自领域拥有

足够的专业深度，又能通过统一的接口将各类信息无缝对接，从而在整体上形成

“1+1>2”的协同效应。 

与此同时，随着大语言模型与多种外部工具、插件的结合日益普及，LLM-
Agent 架构迅速崛起。基于该架构，单一的语言模型不再仅限于文本生成与理解，
而是能够在多轮对话中自主判断何时调用外部工具（如天气 API、数据库查询或图
像处理模块），并结合这些模块的输出形成更高效、更准确的决策链路。例如，当

农户在对话框输入“请帮我预测下周某地的气温和降雨概率”时，“对话 Agent”会识
别出气象查询意图，调用“气象 Agent”所绑定的天气预报 API 获取最新数据，再将
结果反馈给农户。同理，当用户询问“如何应对当前田间发现的病斑”时，“对话 
Agent”会联合“病害 Agent”进行图像诊断并检索权威防治方案，最终生成可执行的
防治建议。这样的多 Agent 架构不仅让大语言模型在动态场景中能够自动分解任
务，还在分工协作中显著提升了系统的灵活性和扩展性。 

在学术研究与工程实践中，LangChain、Auto-GPT、AgentGPT 等多 Agent 协
作框架相继问世，它们从基础组件（如 Chains、Agents、Memory）开始，提供了
从任务串联到策略规划的全流程支持。借助这些框架，开发者可以相对便捷地设计

多 Agent 系统：先定义各 Agent 的角色与功能，再设定任务分解规则与对话协议，
最后将各 Agent 绑定至不同的工具与数据源，实现顶层规划与底层执行的有机融
合。例如，在 LangChain框架中，开发者可利用 Chain 定义一个由“提问 Agent → 
检索 Agent → 推理 Agent → 生成 Agent”组成的链式结构，实现复杂问答与推理任
务的自动化；在 AgentGPT 平台上，用户只需通过一句话描述任务（如“为玉米抗
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病育种设计实验方案”），系统就能自动拆解子任务，创建多个角色分工明确的代
理并协调完成整个研究流程。 

为何在农业场景尤其需要多 Agent 协作？关键在于农业任务本身的多专业、多
阶段和多目标特性。传统农业决策往往依赖单一专家或模块进行局部优化，很难顾

及全局。例如，在面对农田水肥平衡时，若仅依赖气象数据或土壤数据单一维度进

行判断，就无法兼顾作物生长周期与区域水资源配给；若仅以市场价格为导向制定

种植计划，就容易在遭遇极端天气时造成巨大损失。多 Agent 协作则能够将种植策
略、气象监测、病虫害预警、市场预测等各个维度拆分为专门的子系统，由各代理

各司其职并实时共享信息，最终由“协调 Agent”或“决策 Agent”在多目标约束下产
生最优方案，既保证了各环节的专业深度，也提升了系统对动态环境的适应能力。 

此外，多 Agent 协作还能够在分布式部署中发挥优势。在大型农业生产区域，
不同子系统可以部署在不同的边缘侧节点或云端平台：地块现场的“病害 Agent”可
直接部署在农机设备或无人机边缘设备上，利用本地计算资源进行实时影像分析；

“气象 Agent”则可部署在云端获取全国气象数据并进行时空预测；“市场 Agent”则
运行在电商或交易平台的服务器上，实时更新价格与供需信息。通过统一的消息总

线或 API 网关，各代理之间可跨地域、跨平台地交换信息，实现真正意义上的“云
—边—端”协同。这种部署方式既充分利用了本地算力，又兼顾云端大规模计算资
源，使系统能够在保障实时性的同时控制总体成本。 

在本章的后续内容中，我们将依次展开三个层面的深入探讨： 

l 多 Agent 概念与在大语言模型中的延伸：本节首先从多智能体系统
（MAS）的基本概念入手，介绍智能体、环境与多智能体交互的形式化定义，以
及共享与竞争博弈的基本范式。随后，我们分析大语言模型中“代理”概念的升级—
—在 LLM-Agent架构下，单一大模型既可扮演“对话 Agent”角色，也能模拟成多个
具备不同职责的“专家 Agent”，并通过插件机制或链式调用实现任务分工。最后，
通过需求分解与数据多源等农业场景特点，阐述为何在复杂的农事管理、供应链优

化与政策解读等情景下，必须引入多 Agent 协作才能满足系统对精度与效率的双重
要求。 

l LLM-Agent 框架与工具链：本节将重点介绍业界主流的 LLM-Agent 协作框
架，如 LangChain、Auto-GPT 和 AgentGPT 的核心设计思路与组件功能。从
Chains、Agents、Memory等概念入手，说明如何在不同框架下实现任务流水线的
定义、角色设定与记忆管理；并剖析常见的对话管理、任务规划与工具调用机制，

让读者能够根据自己的项目需求，与农业传感器平台、知识库和第三方 API 进行
高效对接。此外，将提及如何利用这些框架构建农业专属 “专家 Agent”“市场 
Agent”“政策 Agent”等角色，并按需制定交互协议与团队协作流程。 

l 协同与通信机制：多 Agent 协作的核心在于代理间的高效通信与知识共享。
本节将论述在大语言模型代理间设计对话协议的原则，包括如何制定统一的消息格

式、事件触发规则与回路控制策略；如何通过共享知识图谱或分布式缓存实现信息

同步与避免重复计算；以及在资源竞争与任务冲突场景下，如何运用博弈论或约束
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规划等方法进行协商与冲突化解。我们还将探讨一种轻量级的“元代理协调器”模
式，作为信息流转的核心枢纽，让各子代理能够在多重任务目标与资源约束下高效

协作。 

l 多 Agent 在农业智能决策的典型案例：通过具体示例，将展示多 Agent 协
作在农事管理、供应链和跨行业场景中的落地应用。首先介绍“种植 Agent”“气象 
Agent”“病害 Agent”在田间管理闭环中的实时协同；随后，说明“价格预测 
Agent”“物流调度 Agent”“政策解析 Agent”如何分工合作，实现供应链端到端的优
化；最后展望跨行业融合场景下的“Global Registry Agent”“Semantic Middleware 
Agent”“Cross-Domain Service Agent”等角色，展示未来农业与金融、环境监测、法
律监管等多领域的深度联动。 

通过本章的学习，读者将能够深刻理解多 Agent 协作在大语言模型应用中的原
理与价值，掌握基于主流框架搭建 LLM-Agent 系统的关键技术与实战技巧，并从
农事管理与供应链优化等典型案例中汲取经验，为构建面向未来的智能农业生态打
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下坚实基础。

 

图 8-1 基于大语言模型的多智能体协作应用划分 

 

8.1多 Agent 概念与在大语言模型中的延伸 

在人工智能研究领域，多智能体系统一般是指由多个自主且智能的个体组成的

系统，这些个体能够自主感知环境信息、独立或协作地做出决策和执行动作，并通

过一定的交互机制实现自身或系统整体的目标。从形式化的定义来看，一个典型的

多智能体系统可表示为： 

MAS = (𝒩, 𝒮, {𝒜+}+∈𝒩 , {𝒪+}+∈𝒩 , 𝒯, {ℛ+}+∈𝒩) 
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其中，𝒩 表示智能体的集合；𝒮 为系统所处的共享状态空间；𝒜+ 为每个智能体𝑖的
动作空间集合；𝒪+为每个智能体对环境的观测空间；𝒯 是状态转移函数，用以描述
系统状态在智能体动作作用下如何动态变化；𝑅+ 为智能体 𝑖 在与环境及其他智能
体交互过程中所获得的回报函数。在这种框架下，智能体既可通过共享目标函数实

现完全协作关系，也可具有各自独立甚至冲突的回报函数，形成竞争或博弈关系。

此外，多智能体系统中还广泛采用任务分解机制，即将复杂任务分解为若干子任务

并分配给不同的智能体执行，以便显著提高整体系统的求解效率，更加适用于现实

中动态且复杂的应用场景。 

多智能体系统的有效运行，很大程度上依赖于智能体之间的协同

（Coordination）能力。协同一般被定义为智能体之间为了完成共同任务或目标，
通过一定的机制（显式或隐式）实现信息共享与策略协调的过程。显式协同

（Explicit Coordination）通常通过明确的通信协议实现，各智能体可以直接交换各
自观测到的状态、选择的动作或局部策略信息，从而实现决策的统一或互补；而隐

式协同（Implicit Coordination）则不直接依靠明确的信息交换，而是智能体根据观
测到的环境状态或其他智能体的行动后果，自发地调整自身的策略以达成协调效

果。典型的隐式协同机制包括策略池（Policy Pool）共享和公共知识（Common 
Knowledge）推理等方式。特别是在智能体交互频繁但通信成本高昂或受限的情境
下，隐式协同机制的应用显得尤为重要。从理论角度讲，协同的效果可通过多智能

体联合策略（Joint Policy）进行形式化描述。联合策略定义为： 

𝜋(𝐚|𝐨) = Π
+∈𝒩

𝜋(𝑎<|𝑜+) 

其中，𝜋+(𝑎+|𝑜+) 表示智能体 𝑖 在观测到环境状态 𝑜+ 时，选择动作 𝑎+ 的策略；联合
策略 𝜋(𝐚|𝐨) 则代表所有智能体在各自观测状态 𝐨 下同时选择动作组合 𝐚 的概率分
布。通过合理优化联合策略，使各个智能体的动作既相互协调又充分利用环境信

息，整个系统的性能得以大幅提升。此外，为评估协同的有效性，常用“联合收益”
（Joint Reward）作为衡量指标，即在执行联合策略后，整个智能体群体共同获得
的综合性收益： 

𝑅joint(𝐬, 𝐚) = 𝑓({ℛ+(𝑠+ , 𝑎+)}+∈𝒩) 

其中，𝑓(⋅) 为智能体各自收益的聚合函数，如加权求和或最小收益（Minimax）方
式。通过对联合收益的优化，智能体群体可在复杂环境中实现高度协同，从而显著

提高整体任务完成效率。 

在多智能体系统中，除了智能体之间的协同关系外，还广泛存在着博弈

（Game）的关系。博弈通常被定义为多个智能体在交互过程中追求各自收益最大
化而形成的策略对抗局面，具体而言，每个智能体的回报函数在一定程度上依赖于

其他智能体的策略选择和动作执行结果。因此，每个智能体在决策时不仅需要考虑

环境本身的状态，还必须预测和评估其他智能体可能采取的行动，以便最大化自身

的期望收益。这种决策过程中智能体间相互策略选择与反应的动态关系即为博弈。

形式上，多智能体博弈通常以策略博弈（Strategic Game）或随机博弈（Stochastic 
Game）的形式加以描述。以随机博弈为例，其可以用如下元组表示: 
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𝒢 = (𝒩, 𝒮, {𝒜+}+∈𝒩 , 𝒯, {ℛ+}+∈𝒩 , 𝛾) 

其中，𝒩 表示参与博弈的智能体集合，𝒮 为系统所处的状态空间，𝒜+ 为每个智能
体 𝑖 的动作集合，𝒯(𝑠L|𝑠, 𝐚) 表示系统从状态 𝑠 在联合动作 𝐚 下转移至状态 𝑠L 的概
率分布，ℛ+(𝑠, 𝐚) 为智能体 𝑖 在状态 𝑠 和联合动作 𝐚 下获得的即时回报，𝛾 ∈ [0,1) 
则为折扣因子，用以衡量智能体对于未来收益的折现程度。在每个时间步 𝑡，各智
能体同时选择动作，系统状态随之更新并产生各自的即时回报。 

在博弈场景下，多智能体系统中重要的均衡概念是纳什均衡（Nash 
Equilibrium）[2]。纳什均衡被定义为这样一种策略组合：当每个智能体在固定其他
智能体策略不变的情况下，所选择的策略都是自身收益的最优反应。对于策略集合 
𝜋++∈𝒩，若满足 

∀𝑖 ∈ 𝒩, 𝜋+∗ = argmax
<(
𝑉+(𝜋+ , 𝜋&+∗ ) 

则称策略组合 𝜋+∗𝑖 ∈ 𝒩 为纳什均衡。其中，𝑉+(𝜋+ , 𝜋 − 𝑖) 为智能体 𝑖 在采取策略 
𝜋+，其他智能体采取策略 𝜋&+ 时获得的期望收益。这一均衡概念是分析智能体在竞
争或部分竞争环境下策略稳定性的重要工具。尤其在资源有限、利益冲突显著的环

境下，智能体通过学习纳什均衡策略能够有效避免策略不稳定所带来的系统波动与

效率损失。 

随着以 ChatGPT为代表的大语言模型（Large Language Models, LLM）的迅速
发展，“代理”（Agent）这一经典的人工智能概念在内涵与外延上都获得了显著扩
展。传统意义上的 Agent通常强调感知—决策—执行这一流程，并将环境信息映射
至相应的动作空间；而在大语言模型的背景下，Agent的功能则得以极大延伸，其
不仅能够处理复杂的自然语言理解与生成任务，还可主动调用外部工具、执行自主

规划（Autonomous Planning）和长期目标追踪（Goal Tracking），形成一种全新的
交互式智能范式。例如，ChatGPT + Plugins模式允许语言模型在与用户对话的过
程中动态调用第三方 API或外部知识库，从而实现单纯语言生成之外的更多高级
功能。其核心机制可抽象为检索增强生成（Retrieval-Augmented Generation, RAG）
的扩展形式：首先语言模型解析用户输入并判断所需的外部工具；然后将请求转换

成对应工具的 API调用格式，获取外部执行结果；最后再次将结果整合回语言生
成流程，给用户提供完整且动态的回答。此外，诸如 Auto-GPT和MetaGPT[6]之
类的新型语言模型代理，则进一步将任务自主规划与多步决策引入了大语言模型的

应用框架。Auto-GPT使用自主任务分解（Autonomous Task Decomposition）机
制，根据给定的目标自动生成一系列子任务，再依次调用语言模型或其他外部工具

执行这些任务，并基于执行结果动态调整策略与目标。在此过程中，语言模型既扮

演了任务规划者（Task Planner）的角色，也同时充当任务执行者（Executor）与评
估反馈者（Evaluator），使得单一大语言模型即可完成较为复杂的多步交互与规划
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任务。

 

图 8-2 多智能体的多步交互与规划 

从形式化的角度看，新型语言模型代理可表示为一种交互式决策流程，即在每

个时间步𝑡中，根据当前观测到的用户输入或环境状态𝑜$，语言模型代理首先生成
一组候选的动作或工具调用序列𝑎$

('), 𝑎$
(>), … , 𝑎$

(#)
，然后再依据外部环境反馈

（External Feedback）𝑟$进行下一步的决策调整。通过这种方式，语言模型代理从
单一的文本生成器演变为具备自主推理与决策能力的“虚拟智能体”，极大拓展了其
应用空间。 

农业生产场景天然具备多任务、多环节和异质数据高度分散的特征，这使得单

一智能体往往难以独立高效地完成复杂农业决策。首先，农业领域的决策任务本身

极为复杂且相互耦合，从播种施肥、灌溉管理到病虫害防治、市场预测，每一项任

务背后都需要不同的专业知识和技术方案，若依靠单一智能体独立完成，势必会导

致决策效率低下且缺乏鲁棒性。而多智能体协作机制能够将整体任务明确地划分成

多个子任务，并由具备不同专业能力或知识库的专用 Agent分别处理，从而显著提
升决策精度与效率。农业场景中的数据往往来源广泛且分散，包括土壤传感器数

据、遥感影像、气象预测、农机具状态和市场动态信息等，这些数据具有明显的异

构性（Heterogeneity）与分布式特征（Distributed Nature）。单一智能体受限于自
身计算与信息处理能力，难以在有限时间内实现高效的数据融合与分析；而通过多

智能体架构，每个智能体可以分别接入特定的数据源，利用局部计算资源快速执行

本地化数据处理和决策分析，并通过智能体之间的高效通信将信息有机融合，从而

形成完整、实时的全局决策视图。再者，农业生产环境往往具备高度动态性

（Dynamics）与不确定性（Uncertainty）。气候条件的剧烈波动、病虫害的突然爆
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发或市场价格的意外变化都会直接影响农业决策的及时性与有效性。单一智能体难

以快速响应复杂多变的外界环境，而通过多智能体协作，每个智能体可以基于自身

专长对环境变化进行快速感知与局部响应，并通过有效的协同机制迅速协调形成全

局决策。这种灵活的局部自治与全局协调相结合的特性，使多智能体系统具备更高

的自适应性与容错能力。 

在具体实践中，例如农业智能灌溉系统可分解为气象 Agent（土壤和天气预测）、
灌溉 Agent（实时水量调度）、植保 Agent（监测病虫害状态并调整用药）和市场
Agent（监测市场行情与需求变化）等多个子智能体。这些智能体分别执行专属任
务，并通过协同机制实现任务交互与决策融合。例如，当气象 Agent预测到未来几
日连续降雨时，会向灌溉 Agent发送减少灌溉量的建议；植保 Agent检测到害虫密
度接近防治阈值时，则提前通知市场 Agent准备相应的防治药剂供应，以保证决策
过程的高效协作与资源优化。 

8.2 LLM-Agent 框架与工具链 
随着大语言模型与自主决策框架的深度融合，传统智能体（Agent）的内涵与

外延正经历根本性变革。从架构演进视角看，LLM-Agent已突破传统“感知—决
策—执行”的三元组范式，形成如图 8.2 所示的多层级智能架构。 

传统 Agent 架构遵循严格的线性流程：感知模块获取环境信息后，由决策模块
通过预设规则生成动作，最终由执行模块作用于环境。这种架构在面对农业场景的

多源数据融合与动态决策时，暴露出显著局限性——单一模块难以兼顾气象预测、

病虫害诊断等跨领域知识，且缺乏对复杂任务的分层拆解能力。 

LLM-Agent通过分层设计实现 “专业能力模块化” 与 “全局决策协同化” 
的统一：底层工具模块专注细分领域执行（如气象 Agent 处理数值预报），中层语
言模型负责任务编排与知识整合，顶层规划器动态优化决策路径。这种设计使 
LLM-Agent 在农业全链路决策中，既能应对单点技术挑战（如土壤墒情监测），
又能实现跨环节协同（如将气象预测与灌溉调度联动），为多智能体协作奠定技术

基础。 
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图 8-3 大语言模型中多智能体的框架与工具链 

随着大语言模型在智能代理领域的快速发展，一系列专门为 LLM设计的
Agent框架与工具链逐步出现并得到广泛应用。其中，LangChain作为面向 LLM的
开发框架，强调以模块化和标准化的方式连接语言模型与外部环境。LangChain的
核心组件包括 Chains（链式结构），用于定义多步任务的串联或并联调用；Agents
（代理组件），允许语言模型自主决策何时调用外部工具以及选择合适的工具；

Memory（记忆模块），负责跨多个交互步骤记录与管理上下文信息。这种模块化
设计极大地简化了开发人员构建复杂交互式任务的过程，促进了多 Agent场景下语
言模型与环境或工具的高效融合与交互。 

Auto-GPT则进一步强化了语言模型的自主任务规划与执行能力。不同于传统
的单次请求-响应模式，Auto-GPT通过引入自主任务分解机制（Autonomous Task 
Decomposition），使智能代理能够根据用户定义的高级目标自动生成详细且具体
的任务序列，并依次执行每个子任务。具体实现中，Auto-GPT采用了经典的“感知
—规划—行动—反馈”闭环机制：首先由语言模型感知用户的目标需求，生成初始
任务计划并调用外部工具或接口进行执行；随后，模型基于外部执行结果持续监控

任务进展，并对原始计划进行自适应调整或重新规划，直至整个目标成功完成。这

种自主的多步规划与反馈机制，使 Auto-GPT特别适用于动态环境下的复杂决策任
务。 
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AgentGPT则提供了一种更加易用且高度自动化的多智能体协作部署方案，它
基于Web端的交互界面，使得用户无需具备编程背景即可快速配置与启动多个协
作代理。不同于传统方法中需要人工定义复杂的智能体交互协议与角色划分，

AgentGPT可以自动识别用户提供的高级任务描述，并生成多个相互协作的代理，
每个代理被赋予特定的角色与功能，彼此通过自然语言进行实时沟通与策略协调。

此外，AgentGPT在设计时还内置了一系列机制，包括角色动态分配、任务优先级
设定以及资源调度，使其在处理复杂任务时表现出较高的灵活性与自适应能力。通

过Web端实时交互界面，用户可以直观地观察每个智能体的决策过程、任务进展
与协同效果，并可在任务执行过程中随时进行反馈或调整，极大地降低了多 Agent
系统部署的门槛。另一方面，AgentGPT内置的对话管理（Dialogue Management）
模块，负责实时监控智能体间的通信与交互状态，以确保多 Agent系统运行的稳定
性与策略协调的一致性。这种集成化、自动化的设计思路使 AgentGPT在无需深入
技术背景的条件下也能轻松实现复杂的多智能体协作任务。 

除了上述几种典型的 LLM-Agent框架，近期出现的MetaGPT、BabyAGI等系
统也在语言模型驱动的智能代理技术中体现出独特的创新点与优势。MetaGPT是
一种面向软件开发场景的多智能体协作平台，其关键思想在于明确赋予每个 Agent
不同的软件工程角色，如产品经理、架构师、开发工程师和测试工程师等，每个

Agent使用特定的 Prompt模板与工具调用模式进行任务协作。通过角色驱动
（Role-Driven）的任务分解与协作机制，MetaGPT不仅能够有效地执行复杂的技
术任务，还能在任务协作过程中自动产生结构化的交互记录与设计文档。具体实现

时，MetaGPT在 Prompt设计中引入了结构化的指令模板（Structured Instruction 
Templates），并结合自定义的工具链，使智能体能够精准执行各自的角色任务并
进行角色间的动态沟通。例如，产品经理角色的 Agent会负责需求分析并输出用户
故事（User Story），架构师角色的 Agent则在用户故事基础上自动生成系统架构
设计图并选择合适的技术方案，开发工程师和测试工程师角色的 Agent分别负责代
码实现和测试任务。这种基于角色的多 Agent协作模式，为实现高效的软件自动化
开发提供了一种全新的方法论，也进一步体现了 LLM在复杂任务协作中强大的语
义理解与任务规划能力。 

以 BabyAGI为例，采用“动态任务队列”（Dynamic Task Queue）与优先级调度
机制，将高阶目标拆解为不断生成与执行的小任务，并基于执行结果自动调整任务

列表及其优先级。每个任务𝑡都有一个优先级评分函数 

𝑃(𝑡) =
𝛼Imp(𝑡) + 𝛽Urg(𝑡)
1 + log(1 + Age(𝑡)) , 

其中，Imp(𝑡)表示任务的预估重要性（Importance），Urg(𝑡)表示任务的紧迫度
（Urgency），Age(𝑡)为任务在队列中的存在时间，𝛼和𝛽为可调权重。评分高的任
务会被优先从队列中取出，由 LLM-Agent负责生成执行计划并调用相应工具；执
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行完成后，结果反馈会触发新的子任务生成或对现有任务的优先级再评估，从而形

成一个持续滚动的“生成—执行—评估—调度”闭环。 

在这一框架下，Agent不仅限于单一功能，而是根据需要扮演不同角色：任务
生成 Agent提出待办事项并赋予初始评分，执行 Agent负责调用外部 API或运行分
析脚本，结果评估 Agent则对执行效果进行量化打分并更新任务优先级，最后策略
调整 Agent综合全局队列状态对参数𝛼, 𝛽进行在线微调，以适配环境和用户反馈的
变化。这种多 Agent分工协作和闭环优先级调度机制，使得系统能够在复杂多变的
农业场景中，动态响应突发病虫害报告、气象异常预警或市场价格波动等多源事

件，始终保持高度敏捷与自适应。 

在复杂农业应用中，对话管理（Dialogue Management）与角色设定（Role 
Assignment）是保证多 Agent 协作有序进行的关键。常见做法是引入“协调者”
（Coordinator）Agent，对各子 Agent（如气象 Agent、灌溉 Agent、植保 Agent、
市场 Agent）产生的建议进行统一调度，并维护全局状态；同时为每个子 Agent明
确分工边界与权限。例如，气象 Agent 专责处理多步气象预测与降雨概率计算，灌
溉 Agent 则依据气象 Agent 的输出与土壤水分模型生成最优灌溉计划，植保 Agent 
负责病虫害监测与防治方案，市场 Agent 则关注农产品供需与价格趋势预测。协调
者 Agent 会定期收集各子 Agent的局部行动提议 𝑎++8'

# ，并通过加权汇总或多目标

优化算法如混合整数规划（Mixed Integer Programming） 

min
(
](
+

𝑐+(𝑥+) − 𝑢+(𝑥+)) s.t.]𝑥
+

𝑖 ≤ 𝑅, 𝑥+ ≥ 0 

将各种资源或命令分配向量 𝑥+ 下派至相应 Agent，其中 𝑐+ 为资源成本函数，𝑢+ 为
产出效益函数，𝑅 为资源总量约束。这种模式不仅能在全局层面协调各 Agent的策
略冲突，也能在本地使各 Agent聚焦自身子任务，显著提高决策效率与执行一致
性。对话管理层面，采用层次化状态跟踪（Hierarchical State Tracking）与事件驱
动的消息总线（Event Bus）框架，各 Agent 可通过订阅-发布（Pub/Sub）方式实时
接收彼此的更新，并在必要时触发多轮交互，使系统在面对突发气候变化或病虫害

暴发时仍能保持高效、可靠的协同响应。 

在农业场景中，多 Agent协作往往需要将作物管理环节划分为多个专业智能体
——例如气象预测代理、土壤湿度代理、灌溉代理、施肥代理、病虫监测代理与市
场预测代理等。如果使用传统的多智能体强化学习范式控制，每个代理拥有独立的

观测空间𝒪+和动作空间𝒜+，并依据自身领域知识生成局部决策。为了实现全局优

化，可采用中央评论器—去中心化执行（Centralized Critic, Decentralized Actor）框
架：在训练阶段，使用联合状态和动作构建一个集中式价值函数𝑄tot(𝑠, 𝐚)，并最小
化 Bellman残差 

ℒ(𝜙) = 𝔼^,𝐚,[,^) ¹(𝑟 + 𝛾max@)
)𝑄tot(𝑠L, 𝐚L; 𝜙&) − 𝑄tot(𝑠, 𝐚; 𝜙)>º 
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其中𝜙&为目标网络参数；在执行阶段，每个 Agent 𝑖根据自身观测𝑜+选取动作𝑎+ ∼
𝜋2((𝑎+|𝑜+)，实现去中心化决策。通过这种方式，系统既能在全局层面协调各环节
资源（如水肥分配与病虫防治优先级），又保证每个 Agent可基于本地信息实现实
时响应。在具体设计中，气象预测代理会基于数值天气预报与历史气象模型定期更

新未来降雨概率与温湿度趋势，并以标准化的气候指标向其他 Agent发布；土壤湿
度代理则持续监测田间传感器数据，生成土壤含水率分布图并预测短期干旱风险；

灌溉代理依据气象与土壤代理信息制定灌溉计划；施肥代理结合作物生长阶段与土

壤养分模型调整 NPK投放；病虫监测代理运用遥感与现场图像检测病斑蔓延概
率，并触发相应的农药或生物防治建议；市场预测代理同步分析市场供需与价格波

动，为种植策略调整提供经济层面反馈。各 Agent通过一个基于事件驱动的消息总
线（Event Bus）实时交换关键数据，触发协作事件，并在统一时间步内基于全局
状态更新策略，从而在动态农业环境中实现精准、高效且可持续的农业智能决策。 

而在 LLM驱动的多智能体架构中，核心在于让语言模型本身承担“协调者”与
“规划者”的角色，而非依赖传统的强化学习策略。以 LangChain的 Agent框架为
例，其通过定义一组可调用工具（Tool）和对应的“Tool-Handler”接口，将每一步
决策映射为对外部能力的调用请求。具体流程为：语言模型首先解析用户意图与对

话上下文，生成一段用于选择工具的查询指令；接着，通过内置的“Executor”模块
将模型输出的工具调用格式（如“"tool": "WeatherAPI", "args": "location": "Field 
A"”）转发到相应的服务；最后，将工具返回的数据重注入到模型输入中，驱动下
一轮推理或文本生成。整个过程中，模型依托 Prompt模板和动态记忆（Memory）
不断调整自身对各 Agent（工具）调用的优先级与次数，无需显式的策略网络或价
值函数。这样，LLM作为“神经级调度中心”，通过链式调用（Chain of Thought 
Prompting）实现了多智能体的灵活编排与实时协作，更贴合“工具即 Agent”的设计
思路。 

在 LLM驱动的多智能体系统中，每个 Agent更像是一个具备特定工具集
（Toolset）的“语言微服务”，而整个协作过程则通过 Prompt Chain与Memory State
实现编排。以 LangChain AgentExecutor为例，每个 Agent被定义为： 

• 一组可调用的工具接口（Tools），如天气查询、传感器读数、数据库检
索、图像分析等； 

• 一个 Prompt模板（Prompt Template），负责将当前上下文与工具调用意图
编码为模型输入； 

• 一个Memory Buffer，用于在多轮交互中保存自身历史调用结果与对话状
态。 

当协作流程开始时，Coordinator Agent首先将用户需求按任务类型映射为高层意图
（e.g. “灌溉调度”或“病虫害诊断”），并分别触发对应子 Agent的 Chain of Thought 
Prompting。各子 Agent接收到由 Coordinator构造的 Prompt后，依据 Toolset动态
生成“函数调用”格式的输出（JSON or function call），Executor模块将其路由到外
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部服务，返回结果后Memory Buffer更新上下文，并可能触发下一 Agent的
Chain。整个过程无需显式的策略网络或强化学习算法，而是依赖于 Prompt设计和
工具接口契合度来保障多 Agent间的协同与信息流通。 

在实际系统中，需要让语言模型在给定当前对话上下文与任务需求后，动态选

择最合适的“工具代理”（Tool Agent）来执行对应操作。为此，可在 Prompt中加入
“工具调用头”机制，让模型输出一系列候选调用及其优先级评分，再通过概率化策
略确定最终调用。具体而言，令模型在生成阶段输出一组工具打分向量 𝐳 =
[𝑧', 𝑧>, … , 𝑧h]，其中每个分量 𝑧* 表示模型对工具 𝑘（如“土壤湿度接口”“病虫害数
据库检索”“气象预报服务”）的调用倾向度；再通过软最大化函数（softmax）将其
转换为调用概率： 

𝑃(tool*|content) =
exp(𝑧*)

∑ exph
S8' (𝑧S)

 

系统按照阈值或前 𝑛 策略选取概率最高的工具，并调用相应 API；调用结果回填模
型输入，更新内存状态，并触发下一轮推理或工具调用。这一概率化工具选择机

制，使得 Agent能够在面对多种可用工具时，实现连续、可微且可调的“工具编
排”，而非简单的规则匹配或固定链式调用。在农业场景中，例如需要同时处理土
壤监测、灌溉调度和病虫害诊断时，上述机制可让同一次用户对话按需调用不同工

具代理：首先，模型识别“浇水”意图并高概率选择“土壤湿度接口”与“气象预报服
务”；得到水分数据后，再依据“病虫害监测”槽位动态降低或提升“病虫害数据库检
索”工具的调用概率，如此多 Agent在同一次对话中无缝协作，完成从数据获取到
决策建议的闭环流程，而无需预定义固定的调用顺序。 

8.3 协同与通信机制 
在多 Agent LLM 系统中，Agent 之间的协同首先依赖于一种轻量级而严谨的对

话协议，该协议将每条交互消息封装为结构化的“动作—意图—数据”三元组，形式
化为 

𝑚+→S = (action,intent, 𝐝), 

其中 action 表示调用外部工具或请求信息的类型，intent 为高层任务意图标签，𝐝 
是载荷数据（如查询参数、状态摘要或嵌入向量）。消息在 Agent 之间通过发布—
订阅（Pub/Sub）总线传递，各 Agent 可对特定主题（Topic）进行订阅，实现高效
的点对点或广播通信。为保证知识共享的连贯性，系统还设计了共享“知识白板”
（Shared Knowledge Board），由所有 Agent共同维护局部知识图谱的更新日志，
每次当 Agent 提取到新的事实或决策规则（如作物需水阈值、病虫害防治策略）
时，都将对应的节点／边信息以嵌入形式 𝐤 写入白板，并通过增量同步机制传播
至订阅该主题的其他 Agent。 
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在资源分配与冲突化解场景下，Agent 将各自对资源使用的需求表示为一个优
先级向量 𝐩+，并在协调者 Agent 上发起“资源拍卖”对话：各 Agent 按照规范化协议
提交自己的需求向量，协调者则通过求解如下凸优化问题 

max
𝐱(

]𝑈+
+

(𝐱+) s.t.∑𝐱+ ≤ 𝐑, 𝐱+ ≥ 𝟎 

在保证总体资源不超限的前提下分配最优解 𝐱+∗。如果出现冲突（如两个 Agent 同
时争夺有限资源），系统会启动“谈判子流程”，各 Agent 可基于博弈论中的交替提
议模型（Alternating Offers Model）进行多轮让步与报价，直至达成共识。 

各 Agent之间的知识共享依赖于一个分布式的本体驱动架构，每个 Agent持有
自身领域的本体片段（Ontology Fragment）和本地知识库（Local KB），并通过
“对等同步”（Peer-to-Peer Synchronization）或“星型汇聚”（Star Topology 
Aggregation）模式，定期将新增事实以 RDF 三元组的形式发布到全局知识图谱
（Global Knowledge Graph）。这一过程采用基于版本向量（Version Vector）的冲
突检测机制：每次更新皆附带向量标签 𝐯 = [𝑣', 𝑣>, … , 𝑣H]，其中 𝑣+ 表示第 𝑖 个
Agent的更新计数，通过比较向量可判定因果关系或并发修改，并在发生冲突时自
动触发“最近胜出”或“自定义合并策略”。基于 SPARQL的联邦查询（Federated 
Query）能力，任一 Agent都可以对整个知识图谱执行复杂的路径查询与推理，从
而即时获得其他 Agent的最新观测和决策要素，对本地决策提供全局语境支持。 

在资源分配与冲突化解场景中，Agent之间采用多种博弈与谈判机制以达成最
优或公平的方案。合同网协议（Contract Net Protocol）是其中常用的一种：首先由
发包 Agent（Manager）发布任务公告（Call for Proposals），写明任务需求、资源
预算 𝐵 与评价准则；各投标 Agent（Contractor）基于自身资源能力 𝐫+ 和成本函数 
𝑐+(𝑟+) 递交报价；Manager 对所有提案执行综合评估函数 

𝑈(𝐫+) = 𝑣+ − 𝑐+(𝑟+) 

其中 𝑣+ 为任务所带来的预估价值，选择能使 𝑈(𝐫+) 最大的若干投标，并分配相应
资源。若报价冲突或资源紧张，还可引入“多轮竞标”（Multi-Round Bidding），让
投标 Agent根据上轮结果调整报价，直至满足全局约束。 

当多 Agent在同一资源池中发生利益冲突时，还可利用“多约束拍卖”
（Combinatorial Auction）机制：将资源看作离散项目 𝑅 = 𝑟', … , 𝑟!，Agent 𝑖 提交
组合报价 𝑏+(𝑆+)，其中 𝑆+ ⊆ 𝑅，系统通过解一个整数线性规划 

max]𝑏+
+

(𝑆+)𝑥+ s.t.∑ ] 𝑥+
+:S∈X(

≤ 1, 𝑥+ ∈ {0,1} 

来确定中标组合，兼顾任务完成与资源互斥约束。此时，Agent只需在对话中提供
需求描述与偏好排序，系统背后的拍卖引擎便可完成复杂的资源分配与冲突化解，

输出最终结果并以自然语言形式反馈给各方。 
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在分布式知识共享与命令传递中，消息聚合与路由效率至关重要。为了让每个

Agent在高并发环境下既能快速接收必要信息，又能避免冗余通信，系统采用基于
注意力的异构消息聚合（Heterogeneous Attention-based Message Aggregation）机
制。每个 Agent 𝑖 持有的本地状态表示为向量 𝐡+$，在时刻𝑡会接收来自邻居 Agent 
𝒩(𝑖)的消息{𝐦S→+

$ }。节点更新过程可表示为： 

𝐡+$1' = 𝜙(𝐡+$ , ] 𝛼+S$

S∈𝒩(+)

𝑊!𝐦S→+
$ ), 

其中𝜙是可学习的融合函数（如带残差的前馈网络），𝑊!为消息投影矩阵，注意
力权重𝛼+S$通过以下自注意力计算得到： 

𝛼+S$ =
exp(⟨𝑊e𝐡+$ ,𝑊*𝐦S→+

$ ⟩)
∑ exp*∈𝒩(+) (⟨𝑊e𝐡+$ ,𝑊*𝐦*→+

$ ⟩)
, 

其中𝑊e，𝑊*分别为查询与键映射矩阵，⟨⋅,⋅⟩表示内积操作。该机制允许 Agent根据
自身状态动态聚焦于最相关的通信来源，并通过高维嵌入级联的方式融合多种信

息，而非简单地将所有消息等比加权。结合稀疏化技术与阈值截断

（Thresholding），系统仅保留前𝑘个最重要的邻居消息，显著降低通信开销并提升
整体响应速度。这种注意力驱动的消息聚合框架，使得多 Agent系统在大规模农业
网络中既能保持高效协同，又能兼顾通信资源的有限性。 

在实际部署中，LLM-Agent 系统往往需要在保持低延迟的同时，实现分布式
知识与状态的高效同步。为此，可采用“向量化知识共享”机制，将每个 Agent 在交
互过程中产生的新知识或决策要素映射为高维语义向量，并存储于一个分布式近邻

检索索引（如 HNSW、Faiss集群）。具体流程是：当 Agent 𝑖 在执行过程中产生一
条重要信息（如新的病虫害防治策略或土壤水分阈值）时，将该信息编码为向量

𝐯+ ∈ ℝA，并连同元数据𝐦+写入索引；其他 Agent 在需要相关知识时，以查询向量
𝐪（通常来源于当前上下文嵌入）调用近邻检索，得到最相似的向量集合{𝐯*}。这
一过程形式化为： 

𝑁(𝐪) = argmax
𝐯∈𝒱

sim(𝐪, 𝐯), 

其中𝒱为全局向量库，sim为余弦相似度或点积。检索结果再回注入本地上下文，
驱动下一轮推理。通过这种“编码—索引—检索—解码”闭环，Agent 能在无需完整
加载全局知识图谱的情况下，实时获取最相关的协作信息，并将本地创新快速扩散

到其他 Agent。该方案不仅显著降低了跨节点通信带宽，还通过异步索引更新和分
布式缓存，实现了对大规模农业场景中海量知识的高效共享与扩展。 
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8.4 多 Agent 在农业智能决策的典型案例 

8.4.1 农事管理场景 

在农事管理场景中，基于 LLM的多 Agent协作能够将“种植—监测—预警”闭
环智能化拆解为若干专业 Agent。种植 Agent负责作物生长模型的规划与播种密度
计算，其核心功能是将用户输入的作物类型、土壤肥力等级与目标产量映射为高维

种植策略向量；气象 Agent则持续调用天气预报 API，生成包括降水、温度、风速
等在内的时序气象特征；病害 Agent利用遥感图像分析与病虫害知识库检索，对作
物叶片病斑、虫洞分布进行实况诊断并预测扩散风险。三个 Agent通过结构化消息
协议交换：种植 Agent将当前生长阶段和历史产量预测发布到“作物状态”主题；气
象 Agent提供短中期气象曲线和极端天气预警；病害 Agent在检测到预警阈值时向
“风险管理”主题推送防治建议。随后，Coordinator Agent读取上述主题信息，用内
置规则或轻量级优化模块计算最佳执行方案，比如调整播种行距、提前滴灌或局部

喷药，并通过自然语言接口下达给农机调度系统，从而实现了从规划到执行的全流

程协同。 

• 种植 Agent：基于作物生长模型（如WOFOST或 DSSAT），将用户提供的
作物品种、土壤肥力等级和目标产量等参数，计算出最优的播种密度、行距

与播期，并将生成的高维种植策略向量发布到“作物状态”主题，供后续各
Agent调用。 

• 气象 Agent：持续调用天气预报 API，汇总并处理降水量、温度、风速等多
源时序气象数据，生成短中期气象曲线与极端天气预警，发布到“气象监测”
主题，为灌溉和施肥决策提供精细化环境输入。 

• 病害 Agent：利用无人机或卫星遥感影像分析结合病虫害知识库检索，自动
诊断叶片病斑与虫洞分布并评估扩散风险，一旦检测到超阈值情况即向“风
险管理”主题推送防治建议。 

• 协调 Agent：作为全局调度中枢，订阅“作物状态”“气象监测”“风险管理”三
大主题，基于内置规则或轻量级优化模块（例如基于成本—收益评估的决策
函数），综合计算出调整播种行距、提前滴灌或局部喷药等执行方案，并通

过自然语言接口向农机调度系统下达可执行指令。 

通过对多 Agent协作理论框架与工具链的深入探讨，我们已建立起对 LLM-
Agent系统在农业场景中应用的技术认知。为更具体地展现这一协作机制如何在实
际农事管理中落地生根，现以种植-监测-预警闭环为典型场景，通过结构化伪代码
与协作流程图解构多智能体协同决策的全过程。如表 8.1所示，种植 Agent、气象
Agent、病害 Agent与协调 Agent各司其职又紧密联动，共同构成覆盖农田全生命
周期的智能决策网络。这种模块化分工与主题式通信的设计，正是多 Agent系统解
决农业'多维、多源、多时序'挑战的核心实践路径。 

表 8.1 农田全生命周期的智能决策网络 



 145 

智能体 核心功能 输入参数 处理逻辑 输出/发布主题 

种植 Agent 
作物生长模

型规划 

crop_type（作

物类型） 
soil_fertilit

y（土壤肥力） 
target_yield

（目标产量） 

IF 水稻且高肥力 THEN 
 密度=30 株/m², 行距=0.3m 
ELSE 
 密度=25 株/m², 行=0.25m 
ENDIF 

发布到作物状态主

题： 
{种植策略向量} 

气象 Agent 
气象数据预

测与预警 
location （ 地

块位置） 

1. 调用天气 API 获取降水/温度

/风速 
2. IF 周降水总<100mm THEN 
 预警="干旱风险" 
ENDIF 

发布到气象监测主

题： 
{气象曲线, 极端预
警} 

病害 Agent 
病虫害识别

与风险评估 

image_path

（遥感影像路

径） 

1. 图像分析检测病斑/虫洞 
2. IF 检测到稻瘟病 THEN 
 风险等级="中等" 
ELSE 
 风险等级="低" 
ENDIF 

发布到风险管理主

题： 
{病害类型, 风险等
级} 

协调 Agent 
全局决策生

成与指令下

发 

订阅三大主题

数据 

决策规则： 
1. IF 气 象 主 题 . 周 降 水
<100mm THEN 
 灌溉方案="增加水量" 
2. IF 风险主题 .等级=="中等
" THEN 
 植保方案="正常喷药" 
ENDIF 

下发农机指令： 
{调整行距, 灌溉方
案, 植保方案} 

 

8.4.2 供应链与市场决策 

在供应链与市场决策环节，价格预测 Agent 首先通过对历史价格序列与宏观经
济指标的多模态分析，利用内置的时间序列预测模型（例如结合 Transformer 结构
的 Temporal Fusion Transformer）生成未来各地块农产品价格走向 𝑃�$1':$1D；同
时，物流调度 Agent 在接收到价格预测后，将仓储成本、运输网络拓扑与车辆调度
约束整合入以下混合整数线性规划模型 
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min
((*

](
+,S

𝑐+S𝑥+S + ℎS𝐼S) s.t.]𝑥+S
S

= 𝑆+ ,]𝑥+S
S

≤ 𝐶S , 𝑥+S ∈ ℤ1, 

其中 𝑐+S 为从产地 𝑖 到市场 𝑗 的单元运输成本，𝑆+ 是产地 𝑖 的可供货量，𝐶S 为市场
仓储容量，ℎS 为单位库存持有成本，𝐼S 为市场剩余库存量。该模型的最优解 𝑥+S∗  决
定了物流 Agent 应分配的车辆与路线。政策解析 Agent 则持续调用政府政策数据
库，通过检索增强生成（RAG）技术实时抽取与价格补贴、关税调整及区域流通
限制相关的法规文本，与上游预测和调度信息结合，在对话接口中以“根据最新出
口补贴政策，到港价可提升 5%，建议优先将 30% 货量分配给区域 A，并调整合同
条款” 的形式向决策者报告。通过三类 Agent 在同一对话流中的无缝协作，实现从
价格洞察到物流执行再到政策解读的端到端供应链优化。 

• 价格预测 Agent：通过对历史价格序列、区域供需和宏观经济指标进行多模
态分析，利用诸如 Temporal Fusion Transformer 的时间序列模型，输出未来
各地块农产品的价格走向𝑃�$1':$1D，为后续调度和采购决策提供量化的价格
预期。 

• 物流调度 Agent：收到价格预测后，整合仓储成本、运输网络拓扑与车辆调
度约束，构建并求解混合整数线性规划模型，输出最优的货物分配矩阵

𝑥+S∗，明确各路线和车辆的调度方案，确保产地到市场的运输资源在成本与
时效间达到最优平衡。 

• 政策解析 Agent：持续调用并检索政府政策数据库，利用检索增强生成
（RAG）技术提取最新的价格补贴、关税或流通限制法规文本，将这些政
策要点与价格预测和物流调度结果结合，以自然语言形式（例如“根据最新
出口补贴，可将 30%货量优先分配至区域 A”）实时向决策者汇报，确保供
应链方案符合政策合规要求。 

在展示田间管理的多智能体协作实践后，我们进一步将视角延伸至农业产业链

的中后端。供应链与市场决策环节同样面临着价格波动、物流约束和政策变化等多

重复杂因素的交织影响。如表 8.2所示，这种融合时序预测、运筹优化与政策语义
解析的智能体协作范式，不仅实现了供应链端到端的成本控制，更在市场风险应对

中展现出动态适应性。 

8.2 农产品供应链中的多智能体设置 

智能体 
核 心

功能 
输入参数 处理逻辑 输出/决策 

价格预测
Agent 

农 产

品 价

格 时

historical_prices

（历史价格） 
market_demand （ 市

场需求） 

1. 加 载 Temporal Fusion 
Transformer 模型 
2. 多模态特征融合：价格+需求+宏

发 布 价 格 预

测： 
{预测曲线, 波
动风险} 
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序 预

测 
macro_index（宏观

指标） 
观指标 
3. 输 出 未 来 H 步 价 格 序 列 
$\widehat{P}_{t+1:t+H}$ 

物流调度
Agent 

运 输

路 径

优化 

warehouse_capacity

（仓储容量） 
transport_cost

（运输成本） 
supply_volume （ 供

应量） 

求解MILP模型： 
$\min\sum_{i,j}(c_{ij}x_{ij}+h_jI_j)$ 
约束：$\sum_j x_{ij}=S_i$ 
   $\sum_j x_{ij}\leq C_j$ 

发 布 物 流 方

案： 
{路线分配, 车
辆调度} 

政策解析
Agent 

政 策

文 本

语 义

抽取 

policy_keywords

（政策关键词） 

1. RAG 检索政府数据库 
2. 提取补贴/关税/限制条款 
3. IF 检测到出口补贴 THEN 
 生成优先分配区域建议 

发 布 政 策 摘

要： 
{补贴幅度, 区
域限制} 

协 调
Agent 

多 目

标 优

化 决

策 

订阅三大主题数据 

决策规则： 
1. 价格预测 → 制定销售定价策略 
2. 物流方案 → 优化运输成本 
3. 政策摘要 → 调整区域分配权重 

生 成 供 应 链

指令： 
{定价策略, 物
流调整, 政策响
应} 

8.4.3 跨行业融合 

在未来的跨行业融合与超大型多 Agent平台构想中，各类专业 Agent将通过统
一的事件驱动总线（Event‐Driven Bus）和开放标准语义协议（Semantic 
Interoperability Protocol, SIP）实现无缝对接与动态扩展。平台核心由一个全局
Agent目录（Global Agent Registry）和语义中间件（Semantic Middleware）构成，
前者维护 Agent元数据（功能、依赖、版本），后者负责将不同领域（如农业、金
融、气象、物流、安全监管）Agent的本体（Ontology）进行自动对齐与映射，以
便实时实现跨域知识共享。整个架构在逻辑层面可抽象为一个图数据库 𝒫 =
(𝑉, 𝐸)，其中节点 𝑉 代表不同领域的 Agent 集合，边 𝐸 则由 SIP 定义的“能力调用”
或“数据依赖”语义关系构成；当某一农业 Agent 需要外部信用或保险产品支持时，
它可通过查询子图 𝑣+ , 𝑣S ⊂ 𝑉 并触发相应 Agent 间的跨域调用，从而快速获得金融
风控模型输出并将其纳入农事决策。 

在平台性能和可靠性层面，可定义服务质量指标 QoS为 Agent 响应时间、可
用率与互操作成功率的加权组合 

QoS = 𝑤[𝑅𝑇
&'
+𝑤@𝐴𝑅 + 𝑤+𝐼𝑅, 
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其中 𝑅𝑇 为平均响应时间，𝐴𝑅 为可用率（Availability Ratio），𝐼𝑅 为互操作成功率
（Interoperability Ratio），𝑤[ +𝑤@ +𝑤+ = 1。通过对这一指标的持续监控与自动
扩容策略（Auto‐Scaling Policies）结合，平台能够在 Agent 数量和调用频次激增的
情境下，保持稳定高效的跨域协同。此外，基于智能合约（Smart Contract）和区
块链账本的不可篡改特性，可为关键农业交易、补贴申领和溯源数据等场景提供去

中心化安全保障。这种超大型多 Agent LLM 平台将打破行业边界，依托开放生态
与可扩展架构，实现农业与金融、供应链、环境监测、政策监管等多个领域的深度

协同，为未来智慧农业生态系统提供一个可持续、高度可靠且具备自主进化能力的

基础设施。 

• 全局注册 Agent：维护所有 Agent的元数据，包括功能描述、依赖关系和版
本信息；在新 Agent上线或现有 Agent更新时负责登记、校验并通知其他
Agent获取最新能力。 

• 语义中间件 Agent：对接并自动对齐不同领域的本体（Ontology），在跨域
调用时将农业、金融、物流等领域的语义数据映射到统一表示，确保多行业

Agent间的知识共享无歧义。 

• 跨域服务 Agent：在农业 Agent需要外部信用、保险或金融风险评估支持
时，从全局知识图谱中检索合适的金融或保险模型，调用其 API并将结构
化结果反馈给农事决策 Agent，用于补充风险管理与资金安排。 

• QoS监控 Agent：持续采集各 Agent的响应时延、可用率和互操作成功率，
计算综合服务质量（QoS）指标，并在指标下降或调用激增时触发自动扩
容、限流或容错切换策略，以保障平台的稳定与高效。 

• 智能合约 Agent：将关键农业交易、补贴申请和溯源数据转换为区块链上的
智能合约，生成不可篡改的交易凭证并自动执行合约条款，为跨域协作提供

安全可审计的保障。 

当农业智能决策从田间管理延伸至供应链优化，其价值边界已突破传统农业范

畴。在数字化生态深度融合的今天，农业系统与金融、环境、监管等领域的协同成

为智慧农业进化的关键方向。本节展示的多 Agent跨行业融合架构，正是通过全局
注册、语义对齐和智能合约三大核心机制，构建起'农业+'的开放生态系统。如表
8.3所示，语义中间件 Agent破解领域本体差异，QoS监控 Agent保障系统鲁棒
性，智能合约 Agent实现可信交易——这种多维协同范式不仅为农业注入跨域智
慧，更重塑了产业边界融合的技术路径。 

表 8.3  农业+的开放生态系统 

智能体 核心功能 输入参数 处理逻辑 输出/服务 

全局注

册

跨 域

Agent 元

agent_id （ 智 能

体 ID） 
1. 维护全局目录 $\mathcal{D}$ 
2. IF 新 Agent 注册 THEN 

提供 Agent 发

现服务： 
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Agent 数据管理 agent_metadata

（元数据） 
 $\mathcal{D} \leftarrow \mathcal{D} 
\cup {(id, meta)}$ 
3. 支持语义查询 

{匹配 Agent 列
表} 

语义中

间 件
Agent 

多领域本

体对齐 

ontology_A （ 农

业本体） 
ontology_F （ 金

融本体） 

1. 计 算 概 念 相 似 度  $\text{sim}(c_i^A, 
c_j^F)$ 
2. IF $\text{sim}>\tau$ THEN 
 建立映射 $c_i^A \rightarrow c_j^F$ 
3. 生成跨域本体图 $\mathcal{G}_{AF}$ 

发 布 本 体 映

射： 
{跨域语义转换
规则} 

跨域服

务
Agent 

需 求 - 能

力匹配 

query （ 农 业 需

求） 
domain（ 目 标 领

域） 

1. 向 量 化 需 求  $\mathbf{q} = 
\text{Encoder}(query)$ 
2. 检 索  $\mathbf{v}^* = 
\arg\max_{\mathbf{v}\in\mathcal{V}} 
\text{sim}(\mathbf{q},\mathbf{v})$ 
3. 触发目标领域 API 调用 

返回跨域服务

结果： 
{金融风控评估} 

QoS监
控
Agent 

系统性能

保障 

response_time

（响应时间） 
availability

（可用率） 
interop_rate

（互操作率） 

计算综合指标： 
$\text{QoS} = w_r \cdot \text{RT}^{-1} + 
w_a \cdot \text{AR} + w_i \cdot \text{IR}$ 
IF QoS < $\theta$ THEN 
 触发自动扩容 

发布系统健康

报告： 
{QoS 指标, 扩
容建议} 

智能合

约
Agent 

链上可信

执行 

contract_terms

（合约条款） 
trigger_conditi

ons（触发条件） 

1. 部署合约至区块链 
2. WHEN 环境监测数据达标 DO 
 自动发放补贴 
3. 生成不可篡改凭证 $\text{Hash}(tx)$ 

执行合约： 
{交易凭证, 执
行日志} 

整个多 Agent架构在农业智能决策中实现了从田间作业到供应链管理再到跨行
业协作的全流程覆盖。各专业 Agent根据自身领域知识在同一对话流中无缝交换信
息并完成任务分解，种植 Agent、气象 Agent和病害 Agent在地块管理环节紧密配
合以优化播种、灌溉和防治方案；价格预测 Agent、物流调度 Agent与政策解析
Agent则在供应链层面动态响应市场与政策变化，实现从产地到市场的高效协同；
面向未来的超大型平台通过开放语义协议将农业 Agent与其他行业 Agent融为一
体，使得农业生态系统能在金融、环境监测和监管等领域获得实时支持。这一系列

案例展示了 LLM-Agent在提升决策精度、缩短响应时延和增强系统弹性方面的显
著优势，也为下一代智慧农业系统的构建提供了可操作的技术路径。 

尽管这些实践已初步证明多 Agent协同的可行性，仍有一些关键问题亟待深入
研究。Agent之间共享的语义标准需要进一步完善以避免数据歧义和工具调用失
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败；系统对话协议虽能支持高并发交互却缺少统一的可验证安全策略；跨 Agent的
决策透明度和可解释性仍然不足，难以满足监管和审计的需求；在实际部署中，

Agent的生命周期管理与版本演进会带来新一轮兼容性挑战。未来工作可聚焦于构
建基于形式化验证的 Agent契约框架、开发自适应语义对齐算法、以及研究 Agent
自治与人为监督的平衡机制，以确保多 Agent LLM 系统在规模化应用中既保持灵
活性，又具备高可靠性与可维护性。 
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9. 农业智能化平台与大模型集成 
农业智能化平台已从简单的信息展示进化为承载智慧决策的核心中枢。遥感影

像、土壤传感、作物生长模型、市场动态等多源数据交织在一起，形成一张面向生

产全流程的数字网络。传统平台多以静态查询和基本监测为主，往往难以实时处理

海量异构数据，也无法针对复杂场景给出个性化、可操作的建议。此时，大模型的

出现赋予平台“感知—推理—生成”三重能力，将原本分裂的信息体系整合为一体。 

在农田一角，无人机高空拍摄的作物长势图像正被实时传输到云端，几分钟

后，平台自动生成长势分析报告；在粮仓里，传感器不断回传粮温与湿度数据，系

统利用气候预测模型与存储最佳实践知识为管理者提出具体的通风与通风时机建

议；在市场交易大厅，大模型结合历史价格曲线、宏观经济指标和政策公告，智能

推演出未来几周的供需趋势，并向种植户发布合理的销售时机和渠道建议。上述场

景中，如果没有一个能够同时理解图像、时序与文本的智能中枢，农事管理和市场

决策往往只能依赖人工经验或各自为政的单一系统。大模型在平台中的集成，正好

填补了这一空缺。 

平台不再仅仅是数据的收集者，而成为一个面向农业生产、管理与销售的智能

引擎。它通过自然语言交互接口，使农户和技术人员可以像与专家对话一般提出问

题，并即时获得专业、个性化的解决方案。系统内部的大型预训练模型不仅能够梳

理海量科研文献和政策文件，还能与作物生长模型、土壤养分预测模块等专业工具

协同运作，实现从“文本检索—图像诊断—时序预测—方案生成”这一完整链路的自
动化。这样一来，无论是面对土壤养分失衡的田块，还是出现初期病害的作物，抑

或是产销对接所需的精准价格预测，平台都能快速给出符合当地实际、可落地执行

的建议，大幅提升决策的科学性与时效性。 

更重要的是，集成大模型使平台具备“自我进化”的能力。通过对用户反馈和生
产数据的持续学习，系统能够不断优化模型表现：每一次作物诊断后的防治成效、

每一次灌溉或施肥方案的执行结果、每一次市场价格预测的准确与否，都成为平台

迭代更新的关键环节。知识库由此得以扩充，模型的推理路径也更加符合当地环境

与作业习惯。用户与平台的交互越频繁、场景越多样化，平台的智能化程度就会越

高，建议内容也会越贴合实际需求，从而真正实现“人人皆可享受数字化农业专家
服务”的理想。 

在治理与发展策略层面，集成大模型的农业智能化平台为决策部门提供了全新

的视角。政策制定者可以基于平台汇总的多源数据和模型预测结果，评估补贴政策

的执行效果、监测市场风险和粮食安全态势；科研机构能够借助平台生成的知识图

谱与研究报告，快速开展新品种筛选与实验设计；农业企业则可以依托平台提供的

智能供应链分析，实现生产、仓储、物流的全链条优化。大模型不再局限于回答个

体用户的问题，而是成为各类主体进行协同治理和联合创新的基础设施。 

本章将围绕“大模型驱动的核心服务”“多模态信息检索与知识挖掘”“个性化农
业建议”“与专业工具及 IoT系统的无缝集成”“数据闭环驱动的自我进化”“推广与信
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任建设”几个层面展开，深入揭示大模型如何改变平台的服务架构和价值输出，以
及在构建技术生态与培育用户社区方面所需的理念与方法。章节布局既覆盖平台能

力的构建，也关注用户采纳的路径，力图为农业数字化转型提供可操作的技术框架

与实践指南。通过本章的学习，读者将对农业智能化平台与大语言模型深度集成的

全貌有清晰认识，并掌握以大模型为核心驱动，构建智慧农业服务系统的关键思路

与工程方法。 

9.1 以大模型为驱动的农业智能化平台核心服务 
当前，许多知名的农业在线平台，通过整合农业问答、农情热点测报、农产品

收售等信息，已经得到了广泛应用。但这种基于人进行交互的平台也具有一定的局

限性，尤其是在及时回复用户问题的及时性、跨领域问题回复等问题上具有一定的

局限。而大模型的出现，标志着生成式人工智能迈向重要一步，凭借其卓越的自然

语言处理和知识整合能力，能够将平台从传统的信息展示和简单交互，提升到具备

深度理解、智能分析和个性化响应的新高度。以大模型为驱动的核心服务将成为农

业智能化平台的标配，深刻改变农业知识的获取与应用方式。 

大模型的集成应用正在深刻变革农业智能化平台的核心服务，尤其在信息获取

的智能化、数据解读的多维化以及用户交互的自然化方面，展现出巨大的潜力。这

些模型不仅提升了平台处理和理解农业数据的能力，还催生了更具个性化和情境感

知能力的服务模式。 

平台名称 主要功能/重点 
关键 AI组件/技
术 目标用户 

主要数据来

源 
AWS农业文档
数字化方案 

智能文档数字化，将

手写/扫描文档转为可
搜索格式，集成至下

游系统 

MLLM (如
Claude 3), 
Amazon Bedrock 

农业企业 手写笔记、

扫描文档、

图像 

MA3 (多模态
农业智能体架

构) 

甘蔗病害分析 (分
类、检测、VQA) 

MLLM, BERT 
(工具选择), 
CLIP-ViT (视觉) 

农民、农

业专家 
甘蔗病害图

像、文本查

询 
Farmonaut 
Jeevn AI 

个性化农场咨询 (营
养、土壤 pH、病虫
害、灌溉、产量) 

AI, 卫星影像分
析 

农民 卫星数据、

天气、土

壤、本地农

场信息 
Agmatix 数字农艺平台 (田间

数据收集、试验管

理、作物营养优化、

再生农业) 

AI, 生成式 AI 
(AXIOM技术), 
开放数据 

农民、农

艺师、零

售商、研

究人员 

田间数据、

试验数据 

GROWERS 连接农民、农艺师、

零售商的数字服务平

数据驱动推荐 农民、农

艺师、零

客户数据、

产品数据、



 154 

平台名称 主要功能/重点 
关键 AI组件/技
术 目标用户 

主要数据来

源 
台 (销售管理、投入
品采购、数据分析、

营销) 

售商、制

造商 
精准农业数

据 

BytePlus 
ModelArk 

PaaS平台，用于
LLM部署和应用 (如
产量预测与 ERP集
成、供应链优化) 

LLM (如
DeepSeek) 

企业 (包
括农业领

域) 

历史作物数

据、天气、

卫星影像 (用
于产量预测) 

表 9-1：部分农业智能化平台及服务 

 

9.1.1智能农业问答系统 

在传统农业信息平台中，知识获取通常通过关键字搜索、问题知识库或简单规

则问答系统实现。这类系统往往只能检索到与查询词匹配的文档或预定义答案，缺

乏对自然语言提问的深度理解，也无法根据用户背景提供量身定制的解答。例如，

过去农民遇到种植难题时，可能需要翻阅技术手册或在门户网站输入关键词检索，

而检索结果需要用户自行阅读理解，交互成本较高。此外，传统系统对新出现的问

题或语言表述多样的提问往往表现不佳，容易出现检索不到有效答案或答案不精确

的情况。这些局限使得农业技术知识的获取在时效性和易用性上受到限制。 

大模型的引入，推动了农业推广等传统服务从传统的基于关键词搜索或结构化

数据库查询的模式，向更自然的对话式交互的转变，重塑了知识问答功能。大模型

能够以对话形式理解农民或技术人员提出的自然语言问题，并直接给出综合整理后

的答案，而不只是提供已经被回答过的固定知识。此外，引入大模型可以将复杂的

科研知识转化为农民听得懂的通俗语言，提供针对性的建议，不仅能回答“一般性
的问题”，还能结合用户提供的背景（如作物种类、区域气候）给出个性化的解
答，真正模拟了人类专家与提问者交流的过程，大大降低了用户获取信息的门槛。

例如，AgroLLM系统利用大模型的自然语言理解和上下文感知能力，有效地解答
农民提出的各类农业问题，农民、农艺师和研究人员等用户可以用日常语言提出复

杂问题，并获得与语境高度相关的答案。 

相较于一般开放域聊天模型容易产生不正确的“幻觉” (hallucination) 回答，因
此常使用检索增强生成 (RAG) 框架,通过将大模型的生成能力与来自经过验证的、
特定领域知识库的信息检索相结合，确保咨询建议的科学性和可靠性。该框架通过

将大模型与领域知识库相结合,避免生成不准确或虚构信息的问题的同时，还能确
保其输出是基于最新的科研文献、最佳实践以及本地化数据。例如，AgroLLM利
用 RAG框架和一个包含 7000份研究论文和书籍的专业农业知识库，将回答锚定
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在权威信息源上，从中检索信息，再生成答案，实现了高达 97%的准确率。这种
将检索与生成相结合的方法，可以弥补大模型训练语料过时或知识不足的弱点，使

模型能够基于最新的科研和实践数据作答，极大减少了错误信息的产生。RAG技
术需要一个可信的外部专业知识源，而这反过来也推动了对高质量农业数据进行收

集、整理和管理的新需求，带来新的产业变革。 

此外，大模型的出现也为实现多语言交互提供可能。农业生产遍布全球，不同

地区的用户语言各异。大模型的强大翻译能力和多语言理解能力，可以打破语言障

碍，使农业知识服务惠及更广泛的人群。新一代的农业智能平台， 不仅会促进跨
地区的农业生产模式交流，甚至可以促进跨国的农业技能交流及培训，真正的化解

语言门槛，促进世界农业的全面发展。 

9.1.2 智能化信息检索与知识挖掘 

随着农业信息化水平的不断提升，农业领域已积累起大量结构化与非结构化数

据资源，如科研文献、市场动态、气象记录、土壤数据、病虫害发生规律及农产品

价格波动等。这些数据蕴含着巨大的知识潜力，但因其种类繁多、格式多样、结构

不一，如何从中高效、精准地提取有价值信息，成为农业智能化进程中亟待解决的

核心挑战。多模态大语言模型（Multimodal Large Language Models, MLLMs）的兴
起，为这一问题提供了突破口。 

传统农业智能平台多依赖结构化数据和文本数据进行分析，难以覆盖图像、音

视频、扫描件等非结构化信息，不同数据源之间缺乏有效关联，导致信息孤岛现象

严重。而MLLMs天然具备处理图像、文本、语音等多模态数据的能力，使其成为
农业多源数据整合的重要工具。以 AWS推出的综合人工智能服务架构为例，其集
成了多种多模态模型，可将手写笔记、扫描文档、照片、图示等转化为可编辑、可

搜索的数字格式，从而释放此前未被系统利用的视觉数据价值。类似地，MA3[4]
通过MLLMs执行图像识别任务，例如甘蔗病害分类，进一步验证了多模态模型在
农业应用中的可行性与有效性。 

在实际农业生产中，纸质手写记录依然广泛存在，尤其是在田间观察、病害跟

踪等环节中。这些记录往往包含高度实时、经验丰富的一手资料，却因其非结构化

形式难以纳入数字分析体系。MLLMs通过图像理解与文本生成能力，能够自动识
别并提取手写内容，将其数字化为结构化文本，使这些原本“沉默”的信息得以被系
统处理、搜索和分析。这不仅丰富了农业数据来源，也降低了传统农业从业者进入

数字化管理系统的门槛。 

多模态大模型真正的价值不仅在于单一模态的处理能力，而在于其整合多模态

信息以实现综合分析的能力。这种融合体现在多个层面，如在作物监测方面，通过

将卫星遥感影像、无人机航拍图像、土壤传感器数据与数字化手写田间记录相结

合，系统可对作物长势、病虫害状况及土壤环境进行多维度分析。当遥感数据显示

某区域植被指数异常下降时，系统会自动调取该区域的历史田间记录、土壤数据和

气象信息，通过多模态分析快速定位问题原因，可能是病害爆发、营养缺失或灌溉

不当。在精准施肥领域，多模态大模型能够整合土壤检测报告的图像、化验数据的
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文本记录、作物长势的视觉信息以及农户的经验记录，生成个性化的施肥方案。系

统不仅考虑土壤的化学成分，还会分析作物的视觉表现、历史施肥效果和农户的操

作习惯，确保方案的科学性和可操作性。这种多源数据融合形成的信息闭环，不仅

能提升诊断的准确性，还为资源调度、农艺优化提供了更科学的决策依据。 

在多模态大模型的支持下，农业决策支持系统正逐步从基于静态数据分析的模

式，向动态、情境感知型系统演进。例如，一张显示作物异常的图像，结合其对应

时间段的气象数据、地块的土壤湿度历史、过往病害记录等多模态信息，可构建起

丰富的上下文语境，从而实现更精准的问题诊断与响应策略生成。这种跨模态、上

下文驱动的能力，使平台在应对复杂农业场景时具备更强的适应性与鲁棒性。 

9.1.3 基于大模型的个性化农业建议 

农业生产中，针对具体情境提供建议和决策支持传统上依赖人工顾问或固定规

则的专家系统。例如，农户可能通过线下咨询农业推广人员获得针对其土壤、气候

条件的种植建议，或使用根据通用情景设计的决策支持工具（如施肥方案推荐软

件）。然而，这些传统方式要么受限于专家资源的可及性，要么缺乏对个体农场数

据的深度利用，难以及时、大规模地为每个农场定制最佳方案。基于规则的系统通

常只能覆盖预想的几种情况，对于复杂多变的生产环境难以灵活应对。 

而大模型的出现，为农业决策支持带来了“数字农艺师”式的全新体验。平台可
以综合考虑农户的具体信息（农作物种类、土壤检测结果、气象预报、历史产量

等）并给出量身定制的建议。用户可以用自然语言直接询问诸如“在当前土壤肥力
和未来 10天天气条件下，我应该如何调整施肥和灌溉？”等问题，大模型能够理解
问题背景并结合其掌握的农业知识进行推理，给出详细的决策建议。这种能力远超

以往静态工具的范围，体现为对每个农场“因地制宜”的智能指导。有研究表明，大
模型在全球多地的农学资格考试中取得了高分成绩，显示出对农业专业知识的深刻

掌握，具备担任农业顾问助手的潜力。这意味着大模型可以胜任提供专业农技指导

的角色，为农民和农业学生提供建议和反馈。在印度，已经出现了像“KissanGPT”
这样的数字农艺助手，允许文化水平有限的农民通过语音与大模型交互，以获得贴

合本地语言和农业实践的定制建议，预示着大模型驱动的系统能够将专家知识普惠

化，打破语言和教育障碍，将个性化农业指导推广到更广泛的用户群体。 
Farmonaut公司的 Jeevn AI系统也通过处理卫星影像、天气预报、土壤条件和历史
作物数据，为农民提供个性化、多语言的农事洞察。 

要实现真正精细的个性化，大模型需要结合农场的实时数据和在地知识。一方

面，平台可以通过 API将本地传感器和物联网设备的数据馈送给大模型，例如土
壤湿度、病虫害监测、作物生长状态等，从而使模型基于最新状况提供决策支持。

另一方面，引入区域性知识库（如本地栽培手册、气候和市场信息）对大模型进行

检索增强或微调，可以使其建议更贴近本地实践。例如，ExtensionBot利用检索增
强确保回答与当地农业条件相符；微软研究亦指出，可以通过专门语料微调或引入

检索两种途径来增强 LLM的本地化能力，并比较了微调与 RAG在农业任务中的
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效果差异。通过这些手段，LLM生成的建议能够反映区域差异，如因地制宜的品
种选择、病害防治方案以及符合当地法规的操作守则。 

相较于原有依赖人工或固定模型的决策支持，大模型带来的增量能力在于其能

够理解自然语言描述的复杂情境，并泛化已有知识为具体场景服务，这使每个农场

都能获得类似专家亲临指导的体验。而原有系统的升级体现为，通过融合大模型，

这些平台得以利用更多元的数据来源并自动适应变化的条件，摆脱了预设规则的局

限。类似的个性化智能建议在医疗领域已初现端倪，例如临床决策支持开始借助大

模型参考患者个案数据提供针对性诊疗建议；在金融领域，大模型被用于分析投资

者的资产状况和风险偏好以定制理财方案。这些跨领域的尝试印证了一个共同趋

势：面向个体的智能决策支持正因为大模型的加入而变得更加灵活和强大。对于农

业来说，这意味着未来的智能平台能够以更低的门槛将先进的农艺知识精准传递给

终端用户，辅助他们做出更明智的生产决策。 

9.2 大模型作为“智能中枢”：与专业农业工具和模型的协同 
虽然大模型在通用知识方面表现出色，但在许多非常专业的农业应用场景中，

仍需要与各种高度专业化的工具和更小型、更高效的 AI模型协同工作，才能实现
最佳效果。经过多年的演变，许多专业农业工具和服务已经得到了充分发展，但在

整合全局的农业种植过程及用户交互上问题较多。因此，让大模型在其中扮演"智
能中枢"或"协调者"的角色，实现信息流的整合、任务的分配以及结果的解读，以
应对更复杂、多步骤的农业生产与管理挑战，是未来农业智能平台发展的新范式。 

在这一新范式下，大模型在农业智能化平台中的作用正从单纯的分析工具向更

高级的智能协调者或"指挥家"演变。它们不仅自身具备强大的数据处理和理解能
力，还能有效地组织和调用平台内其他的专业化 AI模型和软件工具，形成协同效
应，从而为现代农业生产提供更加智能化和系统化的解决方案。 

9.2.1 智能化工具选择与工作流自动化 

LLMs作为智能编排核心，能够理解用户的高级目标或复杂情境，并据此选择
和调用最合适的专业 AI模型或工具。例如，面对作物病害的初步迹象，LLM可以
判断是需要调用图像识别模型进行病害初步鉴定，还是需要检索知识库获取可能的

病害类型及其防治方法，亦或是结合历史数据和环境参数调用一个预测模型来评估

病害扩散风险。多模态农业智能体架构 (MA3) 的设计理念中，便可预见到 LLM在
任务路由、工具选择（如病害分类、病斑检测或视觉问答模型）方面发挥核心作

用。工具学习的概念也强调了大模型依据用户指令协调工具调用的能力。这种基于

用户意图和系统状态进行高级决策的能力，取代了以往需要开发者手动串联逻辑模

块的僵化方式。 

大语言模型为农业调度与规划提供了一种新型解决方案，能够理解人类用自然

语言描述的目标和约束，从而生成可执行的计划。通过链式思维 (Chain-of-
Thought)等推理技术，LLM在处理复杂决策时可以分解问题、逐步推演，使其具
有一定的规划能力。例如，研究者曾为 LLM设计提示，让其根据天气预报、土壤
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湿度和作物类型生成详细的播种计划。具体而言，提示可以是：“给定未来 10天天
气预报数据、当前土壤湿度水平和作物类型，请生成优化产量的详细播种日

程。”LLM接收到此类输入后，能够综合考虑天气窗口和农艺要求，给出合理的播
种与田间管理时间表。与预置算法相比，LLM生成的方案具有更灵活的知识调度
基础，因为模型可以调用广泛的背景知识和经验，例如雨天不宜施肥、某作物需要

在霜冻前定植等隐含规则都会在生成中体现出来。 

此外，大模型能够动态编排涉及多个 API调用的复杂工作流。它们可以管理
对平台内部或外部不同服务接口的调用顺序，处理数据格式转换，并以灵活的方式

组织操作序列。这类似于 LangChain或 AutoGen等框架所实现的功能，即允许大
模型与各种工具和 API进行交互，并具备一定的记忆和规划能力。例如，大模型
代理可以利用自然语言理解能力来选择和链接 API，以完成特定任务，如农资采购
的询价与下单，或农机设备的调度与状态跟踪。大模型甚至可以将用户的自然语言

意图解析为 SQL查询，直接与数据库进行交互。 

基于 LLM的编排代表了从预编程工作流到动态、智能任务执行的转变。传统
平台依赖硬编码逻辑来定义工作流程，这意味着每当引入新工具或流程发生变化

时，都需要进行代码更新。大模型作为编排器，能够理解一个高级目标（例如，

“评估 X地块的冰雹灾情并推荐恢复措施”）。随后，大模型可以动态地选择调用
卫星图像分析工具、作物损害评估模型，并查询知识库以获取恢复方案，将这些步

骤智能地串联起来。这种基于意图的适应性，为农业智能化平台带来了前所未有的

灵活性和智能水平。 

这种编排能力极大地增强了农业智能化平台的模块化和可扩展性。如果大模型

能够通过 API描述或自然语言指令学习如何使用新的专业工具或数据源，那么将
这些新组件集成到平台中就会变得更加容易。开发者可以更专注于创建具有清晰

API接口或功能描述的工具，供大模型编排器理解和调用，大模型在此过程中扮演
了通用适配器的角色。这有望加速农业科技的创新步伐，因为新的功能模块（如一

种新型传感器数据分析工具）可以更便捷地接入平台并被 LLM利用，而无需对核
心编排逻辑进行大规模改造。这类似于一个“应用商店”模式，其中大模型担当操作
系统的角色。 

大模型任务编排也必然要求为专业的农业模型和 API开发更强大、更规范的
“工具使用”协议和清晰的文档，使其更“LLM友好”。为了让大模型能够有效地选
择和使用一个工具，它需要理解该工具的功能、输入要求以及输出格式。这就推动

了对工具及其功能进行标准化描述的需求，可能通过 OpenAPI规范或 LLMs能够
解析的自然语言描述来实现。这意味着一个协同进化的过程：随着大模型编排变得

越来越普遍，专业农业 AI组件的设计和文档化方式也将随之调整，以更容易被
LLM代理发现和使用。 

当大模型给出调度方案后，平台可以进一步结合优化算法对方案进行量化评估

和调整。例如，针对灌溉计划，可以用传统优化模型计算出最优用水量和时间，再

由 LLM将其融入自然语言建议中，从而结合了规则优化与语言解释的优点。另一
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方面，调度方案的执行结果也为系统提供了宝贵的反馈数据。例如，如果 LLM建
议的田间管理计划实施后效果不理想，系统可以记录这些案例，并在后续通过微调

或规则更新来避免重复类似失误。这种反馈机制与强化学习方法相辅相成，有助于

模型逐渐学会更精确地遵循农艺最佳实践进行规划。总的来看，LLM赋能的智能
调度将原本孤立的多个决策环节融合为一体：模型理解决策意图，调用外部数据求

解，输出可解释方案，再通过反馈不断完善。其新增能力在于自动将海量实时数据

纳入考虑并生成人性化的计划建议，而原有调度功能则因此变得更加智能高效，实

现了由人工经验驱动向数据与知识共同驱动的升级。 

当前，在物流和制造领域，类似的智能排产也开始采用 LLM技术，将生产要
求转化为可执行计划。机器人和自动驾驶系统中，研究者尝试利用具备规划推理能

力的大模型，让机器能根据高层指令自主安排行动序列。这些探索表明，大模型在

复杂系统的调度控制上展现出通用智能的雏形。同样在农业领域，大模型通过与农

机、自主设备的联动，有望实现农事活动的自动协调。例如，将来模型可以根据农

田状况自动协调无人机喷洒农药和无人拖拉机耕作的时序，使各环节紧密配合、效

率最优。虽然目前这些应用多处于实验阶段，但 LLM驱动的智能调度为未来农业
全流程自动化管理提供了一个令人憧憬的方向。 

9.2.2 与物联网 (IoT) 及农场管理系统 (FMS) 的无缝集成 

LLMs可以作为农场中庞大的物联网设备网络与中央农场管理系统 (Farm 
Management Systems, FMS) 或企业资源规划 (Enterprise Resource Planning, ERP) 系
统之间的智能中介，促进数据的流畅交换和深度利用。 

在解读复杂传感器数据方面，大模型的能力远超简单的阈值警报。它们能够分

析来自多个传感器的时序数据模式，理解与传感器部署相关的自然语言注释，并结

合农场整体运营的背景，对传感器数据所指示的含义给出更细致、更智能的解读。

尽管目前关于 LLMs直接解读物联网数据并服务于 FMS的验证尚不充分，但从
LLMs处理多样化数据、执行数据分析 以及与其他系统集成 的能力来看，这一潜
力是显而易见的。文献中也提及了 LLMs与物联网系统结合使用的可能性，例如
Farmonaut便计划将其平台与物联网设备集成。 

LLMs还能促进智能数据流向 FMS/ERP并生成可操作的洞察。它们可以将来
自各种来源（包括物联网和由 LLM编排的工具）的原始或半结构化数据，转换为
适合 FMS/ERP系统使用的结构化格式。同时，LLMs可以生成自然语言的摘要、
报告或警报，这些信息对于农场管理者而言是直接可操作的，或者可以触发

FMS/ERP系统内的自动化流程。例如，AWS的参考架构便能将处理后的信息（来
自手写笔记、图像等）发送到下游的客户关系管理 (CRM)、FMS、农场管理信息
系统 (FMIS) 等系统。BytePlus ModelArk平台也支持将 AI驱动的产量预测结果与
ERP系统集成。LLMs在自动化报告生成方面的能力也得到了广泛认可。 

LLMs能够将原始的物联网数据转化为内容丰富、上下文相关的叙述性信息或
结构化洞察，供 FMS消化和利用，这标志着从简单的数据记录向智能事件解读的
转变。物联网传感器产生连续的数据流。传统的 FMS可能仅接收原始的温度或湿
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度读数。然而，一个集成了 LLM的系统则可以分析一系列读数，将其与天气预报
（LLM可以访问的另一数据源）相关联，并生成如下警报：“B区土壤湿度在 48
小时内下降 20%，期间无降雨且预报高温；建议启动 Beta灌溉周期。如不及时处
理，预计对产量造成 5%的影响。” 这种经过丰富和情境化的信息，对 FMS而言远
比原始数据点更有价值，代表了平台利用传感器数据方式的显著扩展。 

通过 LLMs促进的集成，可以实现更全面和主动的农场管理。当 LLMs能够有
效地处理多样化的数据（如手写笔记、图像、物联网数据）并智能地将其或其解读

结果传递给 FMS时，FMS就成为了一个功能更强大的中央枢纽。FMS内部的决策
（如资源分配、作业调度）可以基于更丰富、更实时、经过智能筛选的数据集来制

定。这使得农场管理从被动响应向主动预防和优化转变。 

LLMs的自然语言处理能力可以为 FMS/ERP系统创建一个全新的、更直观的
交互层，允许管理人员使用对话式命令来查询复杂的运营数据或启动相关操作。

FMS/ERP系统通常具有复杂的用户界面。而 LLMs在自然语言交互方面表现出
色。通过将 LLM作为前端或交互层集成，农场管理者可以用自然语言向其 FMS
提问，例如：“上一季玉米与大豆的平均每公顷肥料成本分别是多少？”或“安排明
天上午对所有番茄地块进行无人机病虫害侦察。” LLM会将这些自然语言指令转
化为 FMS能够理解的查询或命令。这为用户与这些后端系统交互和利用其功能提
供了一种全新的方式。 

9.2.3 LLM与专业工具、小模型、知识图谱的协同集成 

大模型的强大功能在很多情况下并非孤立发挥作用，而是通过与各种专业工具

和模型的配合，实现“1+1>2”的效果。在农业智能平台架构中，越来越多地采用模
块化的设计，让 LLM与检索系统、知识图谱、专用模型和外部 API协同工作，形
成一个有机整体，以克服单一模型的局限。 

正如前文所述，将 LLM与领域数据库集成的 RAG策略，可以让模型实时获
取知识。除了文档检索，知识图谱 (Knowledge Graph) 作为结构化知识的表达方
式，也可以与 LLM结合，提供精确的事实校验和关系推理支持。例如，有研究将
客户服务历史数据构建为知识图谱供 LLM检索，从而保留了问题与解决方案之间
的结构联系，提升了回答准确率。在农业领域，类似的方法可将作物病虫害知识、

品种特性等构建为图谱，LLM在回答时查询相关节点，确保建议符合科学逻辑和
事实依据。这种 LLM+知识图谱的结合能够减少模型产生不一致或不真实内容的概
率，并使推理过程更加透明。 

LLM还可以充当“大脑中枢”，调用其它专门模型或算法完成特定任务。例
如，图像识别模型可以用于处理农业中的视觉任务，然后将结果交由 LLM解释和
决策。在咖啡植物疾病诊断的研究中，Kumar等将 YOLOv8视觉检测模型识别出
的病斑结果提供给 LLM，利用 RAG机制让大模型结合上下文进行病害诊断和防治
建议。这种多模型流水线整合了深度学习视觉能力与 LLM的语言推理能力，实现
了精确又智能的诊断系统，既克服了 LLM孤立应用时可能出现的幻觉问题，又提
供了动态的识别-推理方案。再比如 PlantCareN系统采用深度卷积网络识别植物叶
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部病害，同时由知识库和推理模块提供防治建议，实现视觉和知识驱动的双模推

荐。在更复杂的基因育种领域，大模型也可以通过工具接口调用生物信息算法：例

如 ShizishanGPT在回答作物遗传问题时，能够自动调用外部的作物表型预测或基
因分析程序来计算结果，然后将这些精确计算融入对用户的答案中。这种代理 
(Agent) 式架构极大扩展了 LLM的功能边界，使其既能处理开放的语言问题，又能
借助专用模型完成精细计算和预测。 

得益于 LLM的工具使用能力，农业智能平台还可以实现高度自动化的调度决
策。通过“函数调用”等机制，LLM能够访问外部数据和服务，在生成计划时获取
实时信息。例如，农场管理者可以问：“今天是否需要灌溉我的田地？”LLM会自
动调用天气 API和土壤传感器数据，综合分析当前土壤湿度、未来降雨预报等因
素，再给出结论性建议。同样地，对于“预计我的作物产量是多少？”这样的提问，
模型可以调取历史产量记录和卫星影像 NDVI指数进行估计。这一过程中，LLM
相当于扮演了一个调度中枢：将来自卫星、传感器和农场管理系统的多源数据加以

整合，转化为直观的行动方案。例如，模型可能根据当前土壤墒情和天气预报建议

立即灌溉，或者提示“两周后施加一次额外肥料以提高作物产量”。LLM将复杂数
据转化为简明可行的指令，使得即便缺乏专业知识的用户也能获得高质量的调度建

议。 

模块化、多组件协同的设计大大提升了农业智能平台的性能和可靠性。一方

面，各组件各司其职：LLM负责通用语言理解与生成，检索模块确保信息新鲜度
和准确性，知识图谱保证逻辑一致性，专业模型提供特定领域的精准输出。这样的

分工协作弥补了单一 LLM的短板。实践证明，融合多源知识的 LLM系统在回答
准确性和细节丰富度上明显优于单纯依赖 LLM的方案。例如，上述 ShizishanGPT
通过包含搜索引擎、知识图谱、RAG检索和农业专用模型等五大模块，显著提升
了回答的专业性和完备性，在 100道农业问答测试中输出的答案更准确翔实，相比
未集成外部工具的 LLM表现出明显优势。另一方面，这种架构具有良好的扩展性
和可维护性：平台可以根据需要灵活增加新的工具（如连接气象预测 API、经济模
型等），LLM通过调用它们即可获得新能力，而无需从头训练。此外，当某一模
块需要更新（例如知识库扩充或更换更先进的子模型）时，可以局部替换而不影响

整体系统，其余部分仍保持稳定。这种插件化的设计思想，类似于工业控制中的

“主控单元+功能组件”模式，使农业智能系统能够持续演进，集成最新技术成果。 

当然，多模块协同也带来一些挑战。例如，不同组件的接口规范和数据格式需要严

格定义，LLM调用工具时必须精确描述任务并正确解析返回结果，这对提示工程
和代理控制提出了要求。此外，系统整体的响应速度取决于各模块的效率，过多的

模块串联可能增加延迟，因此需要优化调用流程。最后，多来源信息融合时若出现

冲突，平台需要制定优先级或决策规则（如以知识图谱事实为准等）来协调。这些

挑战正在通过不断的实践得到经验积累，随着框架如 LangChain等的发展，LLM
与外部工具的集成变得越来越成熟规范。总的来说，LLM与专业工具、小模型和
知识图谱的协同，为农业智能平台带来了前所未有的多样化能力，奠定了一个可以

不断拓展的创新基础。 
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9.3大模型数据驱动的农业智能平台学习适应 
基于大模型的农业智能化平台并非一成不变的静态实体，其具备通过学习不断

提升性能的潜力。特别是通过针对农业领域的反馈机制和持续的数据驱动优化，大

语言模型（LLMs）能够逐步适应特定需求，提供更精准、更可靠的服务。农业智
能化平台的核心竞争力不仅在于其集成的先进模型和工具，更在于其能否构建一个

有效的数据闭环，通过持续的数据积累、高质量的反馈以及智能化的分析，驱动

AI模型不断学习和进化，从而提供越来越精准、越来越智能的服务。大模型作为
平台的重要组成部分，其性能的提升同样高度依赖于这一数据闭环。 

9.3.1 通过领域特定反馈增强大模型性能 

尽管大模型在许多任务上表现出色，但它们并非完美无缺，尤其是在专业性

强、对准确性要求极高的农业领域，可能会产生事实性错误、不符合本地实际情况

的建议，或者未能充分理解用户特定情境下的需求。因此，引入人工反馈，特别是

农业领域专家的反馈，对于校准模型行为、提升输出质量至关重要。这就需要引入

基于人类反馈的强化学习（RLHF），以农业领域专家和用户的反馈作为核心，持
续优化模型表现。 

具体而言，RLHF通过以下流程实现：首先构建农业领域偏好数据集，专家对
模型生成的建议进行评分，以此训练奖励模型（RM），让其学习专家评价标准
（如准确性、实用性、安全性）；接着，利用 RM作为强化学习算法（如 PPO）
的奖励函数，引导模型参数调整，使模型输出更贴近农业实际。 

此外，用户（如农民）反馈对模型的个性化调整同样关键。他们的实际应用效

果、反馈评价等信息，可帮助模型掌握农场具体情况与用户习惯，推动模型在建议

表达方式、实操便利性方面的精细优化，形成持续学习闭环。在实际的模型服务

中,模型可以在下一轮迭代中将积累下来的用户反馈,用于下一轮的 RLHF过程中，
做到真正对接用户的需求。 

这种持续反馈与领域特定训练机制，进一步保证了模型对环境变化和用户需求

的快速适应性。以 AgroLLM为代表的农业模型系统通常已内置此类机制，通过动
态优化不断提升模型表现。此外，RLHF强调农业专家与 AI开发者的跨学科紧密
合作。这种合作模式催生了新的职业角色，强化农业专家在模型开发、评估与持续

优化中的关键作用，确保建议科学可靠。 

通过持续的 RLHF循环，农业领域的大模型逐步发展出精准、情境感知，甚
至具备前瞻性的建议能力，不仅解决用户当前提出的问题，还能主动预测潜在需求

和风险，从而在农业咨询服务中提供比传统静态知识检索系统更为灵活和深入的支

持。 
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9.3.2 生成合成数据以增强模型鲁棒性 

LLMs不仅可以直接提供服务，还可以作为一种辅助工具，通过生成合成数据
来训练或提升农业智能化平台内其他 AI模型的鲁棒性。例如，在植物病害检测等
计算机视觉任务中，获取大量且多样化的真实标记图像往往成本高昂且耗时。 

LLMs在数据增强方面的应用，为解决这一问题提供了新的途径。它们可以生
成多样化的文本描述，这些描述可以与图像数据配对，丰富训练样本的元信息。更

进一步，大模型有潜力辅助生成合成图像数据，通过指令精细化的知道文生图模型

生成拟真图片，用以扩充有限的训练数据集。这种方法有助于改善其他专业模型

（如病害识别模型）的泛化能力和整体性能，尤其是在真实数据稀缺或存在类别不

平衡的场景下。LLMs通过整合和自动化跨模态合成，提供了比传统方法更复杂、
更具上下文感知能力的合成数据生成方式，从而能够有效解决类别不平衡问题并增

强数据集的多样性。 

LLMs在此扮演了一个关键的支持性角色：它们不仅是直接面向用户的服务提
供者，还能通过解决数据稀疏性问题，为平台内其他 AI组件的性能提升做出贡
献。训练稳健的专业 AI模型（例如用于罕见病害检测的模型）通常需要大规模、
多样化的数据集。在农业领域，收集和标注此类数据的成本可能非常高昂。LLMs
凭借其强大的生成能力，可以创建现有数据的合成变体，或生成看似合理的新数据

点（无论是文本描述还是指导图像合成）。LLMs的这种“元功能”有助于改善平台
内整个 AI工具生态系统的健康度，而不仅仅是基于 LLM自身的服务。 

这种生成合成数据的能力，有望加速针对特定细分农业问题或数据资源匮乏地

区的 AI解决方案的开发和部署。许多农业挑战具有高度的地域性，或者影响的是
一些不常见的作物品种，这导致了相关训练数据的缺乏。如果 LLMs能够有效地增
强这些稀疏数据集，就能降低为这些服务不足的领域开发 AI工具的门槛。这可能
促使 AI技术在农业领域的惠益得到更广泛和更公平的分配。 

9.3.3 大模型引导的数据闭环构建与平台自我进化 

大模型的引入不仅为农业平台带来了即时的智能功能升级，更打开了系统自我

演化的新路径。传统的软件功能往往是固定的算法，一旦部署，性能取决于预先提

供的数据和规则。而基于大模型的智能平台则可以在“使用中学习”，通过构建数据
闭环，不断优化自身的知识和策略。 

构建强大的农业大模型和智能化平台，首先需要海量、多样、高质量的农业数

据。数据积累策略应注重多源数据采集，包括用户交互数据、物联网传感器数据、

农事记录数据、遥感与地理空间数据、专家知识与经验数据、公开数据集与文献数

据以及市场与供应链数据。同时，数据治理与遵循 FAIR原则（可发现性 
Findable、可访问性 Accessible、互操作性 Interoperable 和可重用性 Reusable）至关
重要，涵盖元数据管理、数据标准化、数据质量控制以及数据安全与隐私保护。有

效的多源数据积累和严格的数据治理，是构建高性能农业 LLM和智能化平台的基
石。例如，Agmatix等农业数据平台致力于将多样化的农学数据转化为可操作的洞
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见，而 GROWERS等平台则通过连接客户与产品，积累了大量与可持续农业实践
相关的数据。 

用户互动驱动的改进是数据闭环的关键环节。每一次用户与 LLM的平台互动
（如一次提问和得到的回答）都蕴含着改进的契机。用户的提问反映了现实生产中

关心的问题，LLM给出的回答及其后续效果可以作为新的数据积累下来。例如，
农民咨询病虫害防治建议后，实际采取措施的结果（是否成功遏制病害）可以反馈

回系统。当答案不理想时，专家可以标记纠正，平台据此更新知识库或调整模型输

出策略。这种循环使得系统能够逐渐弥补自身知识盲区、纠正错误倾向。

AgroLLM等实践案例已强调通过持续反馈来提升回答质量的重要性。研究者通过
引入用户评价和交互记录，不断微调模型或更新检索内容，使系统的回答愈发准确

贴近用户需求。在实际应用中，这种反馈可通过显式评价（如用户对答案的满意度

打分）或隐式信号（如用户是否采纳建议）获得，从而形成自动化的数据回流。 

除了专家直接提供的显式反馈外，普通用户在平台上的自然行为也蕴含着大量

有价值的隐式反馈信号。这些信号数据量大、获取成本低，对于模型的持续优化同

样重要。通过分析用户查询模式、工具使用频率与路径、内容浏览时长与交互行

为、建议采纳情况的间接推断以及 A/B测试等，可以帮助平台理解用户的信息需
求痛点和认知习惯，从而优化 LLM对用户意图的理解能力，并指导平台功能的迭
代和 UI/UX的优化。Google PAIR团队的研究强调，利用隐式反馈时，需要确保反
馈信号与模型改进目标的一致性，向用户清晰传达其数据如何被使用，并允许用户

选择退出隐式反馈的收集。 

知识库的滚动扩充是平台自我进化的另一体现。有了 LLM这样灵活的接口，
农业知识库的更新也可以部分实现自动化。平台可以记录下 LLM无法回答或回答
不充分的问题，作为新知识需求的线索，由专家或数据工程师据此补充相应内容。

另一方面，LLM本身也可用于生成候选知识。例如，它可以根据已有文献总结新
的问答对，待专家审核后加入知识库，丰富系统储备。社区参与也是闭环的一环：

推广机构和科研人员可以持续向平台提交新的农业技术资料来扩充知识库。例如，

美国 ExtensionBot项目鼓励各州推广组织提交新的出版物，以增强其知识基础。随
着时间推移，平台的知识库将日趋完备，LLM通过检索将这些新增知识融会贯通
地运用到回答中，避免了知识滞后的问题。 

随着闭环机制的运行，农业智能平台将呈现出“自我成长”的能力。从早期版本
的泛泛而谈开始，逐步积累数据后，回答的广度和深度都将扩大。例如，一个病虫

害诊断平台，最初也许只涵盖常见病害，通过用户不断提问和专家补充，如今可能

扩展到处理数百种作物病害及综合防治方案。系统性能也会因反馈优化而逐步提

升，表现为回答准确率提高、用户满意度上升等可量化指标。更理想的设想是，平

台甚至可以根据所收集的数据预测未来需求，提前学习相关知识。例如，如果大量

用户开始询问某种新出现的虫害，平台可提示专家团队关注并添加该虫害的防治知

识，从而前瞻性地更新系统。这样的进化能力将使农业智能平台始终紧跟农业生产

实践的最新动态，不断提高决策支持的价值。对于政府和研发部门而言，这种“活
的系统”意味着科技服务农业的模式从静态供给转变为动态共创——用户、专家与
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AI共同塑造和提升平台，使之越来越契合实际需求。通过构建这样一个从数据积
累、多重反馈到知识持续更新的闭环系统，农业智能化平台及其 LLM才能真正成
为一个能够自我进化、永葆活力的“学习型”智能体，为农业生产者提供最可靠、最
前沿的智慧支持。 

9.4 促进新型农业平台的推广应用 
尽管农业智能化平台与大模型的集成为农业发展描绘了光明前景，但技术的成

功最终取决于用户的广泛接受和有效使用。农业用户的特殊性，如年龄结构、受教

育程度、生产习惯、对新技术的敏感度等，使得提升 AI接受度成为一项系统性工
程，需要从用户体验、信任建立、技能培训、障碍克服和社区营造等多个层面综合

施策。 

9.4.1 以用户为中心的设计 

平台的设计必须始终围绕农业用户的实际需求和使用习惯展开，而非单纯追求

技术的先进性。在符合农业用户习惯的 UI/UX设计方面，界面应力求简洁明了，
避免信息过载和复杂操作，功能导航需清晰，常用功能宜置于显眼位置。为农民设

计的应用，其数据可视化应做到“一目了然”，如图表直观展示土壤湿度、作物长
势、病虫害预警等级等 。平台应提供简单易懂的新用户引导和操作提示，降低学
习门槛，对复杂的农机设备控制或数据分析功能尽可能简化操作流程。考虑到许多

农民在田间地头通过手机等移动设备获取信息和操作，平台应优先支持移动端访

问，并采用响应式设计，确保在不同屏幕尺寸上均有良好显示效果。针对农村地区

网络信号不稳定或覆盖不全的问题，平台应尽可能提供核心功能的离线使用能力，

如预下载的农技知识库、病虫害图谱、常用计算工具等。同时，平台应允许用户根

据作物类型、关注重点、常用功能等对界面或信息展示进行一定程度的个性化定

制 。 

多语言支持与文化适应性也至关重要。农业生产具有显著的地域特征，不同地

区农民的语言、文化背景、认知习惯各不相同。平台应提供多种语言版本，确保翻

译的准确性和地道性，内容呈现和交互方式亦应考虑到当地文化习俗和农民的接受

程度。如通过 AI驱动的咨询服务，以多种地方语言通过移动应用向农民提供信
息，取得了良好效果 。此外，包容性设计要求关注不同年龄段、不同受教育水
平、不同数字素养用户的需求，对老年用户或数字技能较弱的用户可提供更大字

体、更简化流程、语音交互等辅助功能 。 

9.4.2 建立信任机制 

信任是用户采纳 AI技术的前提。由于 AI决策过程的“黑箱”特性及可能存在的
错误或偏见，农业用户对 AI平台提供的建议往往持谨慎态度，建立信任需要长期
努力。首先，透明度与可解释性 (Explainable AI, XAI)是关键[21]。当平台给出农事
建议或诊断结果时，应尽可能解释其判断依据和推理过程，例如，建议施用某种农

药时，说明基于何种症状识别、参考了哪些防治指南、考虑了哪些环境因素等。利
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用 SHAP、LIME等 XAI技术，可以将复杂模型的决策过程以相对简单的方式呈现
给用户，增强其对 AI决策的理解和信任。 

其次，数据隐私与安全保障至关重要。农民的农场数据、个人信息、生产记录

等是其宝贵资产，平台必须明确数据所有权归属（通常应归用户所有），制定严格

的数据采集、存储、使用和共享规范，采用先进加密技术和安全防护措施，确保用

户数据不被泄露、滥用或用于未经授权的目的 。公开透明的数据使用政策和用户
隐私协议是必要的。 

再者，平台输出的知识和建议必须提供可靠且经过验证的信息，以科学依据和

实践验证为基础。对于 LLM生成的内容，尤其是涉及生产决策的关键信息，应尽
可能经过农业专家审核或与权威知识库交叉验证，避免因错误信息导致生产损失。

在推广初期，可从已被验证行之有效的 AI应用场景入手，逐步积累成功案例，以
事实证明 AI的价值 。同时，对于一些具有不确定性或潜在风险的建议（如极端天
气应对、新型病虫害防治），平台应进行充分的风险提示，并明确 AI建议的辅助
性质，最终决策权仍在用户。应有明确的服务条款界定平台与用户在信息使用和决

策后果方面的责任 。最后，人类监督与纠错机制不可或缺。建立有效的人工反馈
和专家审核机制，不仅能提升模型质量，也是向用户传递“平台对结果负责并持续
改进”信号的重要方式，有助于建立信任 。Codewave等强调，人类监督对于缓解
模型偏见和不完整性至关重要 。 

9.4.3 培训与技能提升 

即使平台设计得再友好、技术再可靠，用户若缺乏必要的数字技能和 AI认
知，也难以有效利用。因此，针对性的培训和技能提升计划不可或缺。这需要提供

多层次、多形式的培训资源。例如，面向数字素养较低的农民，提供智能手机使

用、APP操作、信息检索等基础数字技能培训；针对平台具体功能，提供在线教
程、视频演示、操作手册、常见问题解答 (FAQ) 等平台操作培训 。同时，应向农
民普及 AI在农业中的应用价值、基本原理（以通俗易懂的方式）、成功案例等 AI
理念与应用培训，消除其神秘感和疑虑。组织线下培训班、田间学校、现场演示会

等实地演示与研讨会，让农民亲身体验 AI平台的应用效果，并与专家、其他用户
进行交流也是有效途径。此外，建立畅通的技术支持渠道，如电话、在线客服、本

地服务站，及时解答用户疑问，提供专家咨询与个性化指导，也十分重要 。 

推广数字农业理念，提升农民数字素养是另一关键环节。可以借鉴联合国粮农

组织 (FAO) 的“农民田间学校 (Farmer Field Schools, FFS)”模式，并将其升级为 FFS 
2.0，即融入数字工具和技能培训[24]，通过参与式学习和经验分享，帮助农民提升
在数字时代的生产经营能力 。伊利诺伊大学 ACES Online等机构已开始提供数字
农业、农业 AI/ML相关的证书或学位课程，培养高层次农业科技人才 。同时，需
要关注“最后一公里”的知识传递，与农业技术推广体系、合作社、农业企业等合
作，利用其现有网络和服务渠道，将 AI平台的培训和服务延伸到农村基层 。 
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9.4.4 克服采纳障碍 

农业用户在采纳 AI平台时可能面临多种实际障碍，需要针对性地解决。首先
是成本效益问题。平台需要通过试点示范、案例分析、成本效益计算工具等，向农

民清晰、具体地展示使用 AI平台可能带来的经济效益，如提高产量、降低化肥农
药投入、节省人工、减少灾害损失等，即清晰展示投资回报（ROI） 。针对不同规
模和类型的用户，提供灵活的订阅服务、按需付费、免费增值等多种多样化的付费

模式，以降低初始使用门槛 。对于高成本硬件设备，如大型智能农机、物联网传
感器网络，可以探索合作社共享、租赁服务等共享机制，并积极争取政府对农业智

能化应用和农民培训的财政补贴与政策支持 。Folio3和 Number Analytics等分析指
出，高昂的前期成本和不明确的投资回报是主要障碍，需要政府激励和共享投资模

式 。 

其次，技术复杂性与易用性也是障碍之一，需要持续优化平台设计，使其更易

于理解和操作，提供“交钥匙”式解决方案或一站式服务，减少用户自行配置和维护
的麻烦 。网络连接性问题同样需要关注。应大力发展离线功能、边缘计算解决方
案等推广适应性技术 。在网络基础设施薄弱地区，可考虑利用卫星互联网、低功
耗广域网 (LPWAN, 如 LoRa, NB-IoT)、无线 Ad-hoc网络或Mesh网络等技术改善
连接性，即探索替代性网络方案 。TerraConnect等项目致力于通过数字市场和连接
解决方案弥合这一差距 。 

此外，传统观念与习惯的挑战也不容忽视，应尊重农民长期积累的经验和智

慧，将 AI定位为辅助决策工具而非完全替代，通过渐进式推广、让农民小范围试
用并看到实际效果，逐步改变其观念。最后，政策与基础设施支持是克服障碍的重

要保障，需呼吁政府加大对农村数字基础设施投入，制定支持农业智能化的中长期

发展规划和行业标准，营造良好政策环境 。FarmingFirst等组织强调了统一政府政
策和农村数字基建投资的重要性 。 

9.4.5 社区建设与知识共享 

营造一个活跃的、互助的农业 AI用户社区，对于提升用户粘性、促进知识传
播和加速技术采纳具有重要意义。可以通过多种途径实现这一目标。例如，利用微

信群、QQ群、农业论坛等农民常用的社交媒体和在线社群，建立官方或用户自发
组织的交流群，方便用户分享使用经验、提问求助、交流农技知识 。研究表明，
社交媒体在农民间学习、获取专家建议和实时咨询方面发挥着重要作用 。在 AI平
台内部设置用户论坛、问答区、经验分享板块等，鼓励用户生成内容（UGC），
也是有效的平台内建交流功能 。 

定期组织线上线下活动，如在线研讨会、专家直播答疑、线下用户交流会、优

秀用户评选等，可以增强用户参与感和归属感 。内容形式也应多样化，利用图
文、短视频、直播、播客等多种形式向用户传递农业 AI知识和平台使用技巧，特
别是视觉化内容，有助于简化复杂概念 。最终，将平台打造为连接农民、农业专
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家、农资供应商、农产品采购商、科研机构等多方资源的桥梁，促进信息互通和产

业协作，从而实现更广泛的知识共享和社区繁荣 。 

9.5 开拓未来创新：大语言模型驱动的前沿能力展望 
随着 LLM技术的不断成熟和演进，其在农业智能化平台中的应用正展现出更

广阔的前景 。除了对现有核心服务的增强外，LLMs还有望在农业数字孪生、全价
值链优化以及加速科研创新等前沿领域催生一系列突破性的新功能。农业智能化平

台与大语言模型的集成尚处于发展的初期阶段，但其展现出的巨大潜力预示着未来

农业生产方式和管理模式的深刻变革。 

9.5.1 超个性化农业决策支持 

当前的个性化农业建议主要基于农场宏观数据和作物普适性知识。未来，随着

基因组学等多组学技术在农业中的应用普及，以及传感器技术的进一步微型化和精

准化，农业智能化平台将能够获取到关于特定作物品种、甚至单株作物、特定牲畜

个体的更深层次、更动态的生理生化信息。LLMs可以作为解读这些复杂多组学数
据与海量环境数据的强大工具，通过将特定品种的基因特性、实时生理状态与精细

的环境数据相结合，LLM驱动的决策支持系统有望实现“一物一策”甚至“一时一
策”的超个性化管理。例如，针对特定基因型作物精准调控水肥供应，为种公畜或
高产奶牛定制精细的饲喂方案和健康管理计划，或预测特定品种在特定环境下对新

型病害的易感性并提前采取预防措施。这种超个性化决策支持将最大限度地发掘动

植物的生产潜能，提高资源利用效率，并减少不必要的农药化肥投入。 

9.5.2 农业生产全流程自动化与智能化 

目前，农业自动化主要集中在某些单点环节。LLMs的加入，特别是与机器人
技术、计算机视觉、强化学习等技术的深度融合，有望推动农业生产向全流程、高

度自主的智能化方向发展。未来的智慧农场可能拥有多种类型的自主作业机器人，

LLM可以作为农场的“超级大脑”，动态规划和调度这些异构机器人的作业任务，
并实现它们之间的协同工作。例如，LLM可以分析遥感影像和气象预报，判断最
佳的植保窗口期，然后调度无人机和地面喷药机器人协同完成精准施药作业。农业

环境复杂多变，LLM赋予了农业机器人更强的环境理解和自主决策能力，例如采
摘机器人在 LLM的指导下，不仅能识别果实的成熟度，还能理解复杂的指令，甚
至能在遇到意外情况时与人类管理员进行自然语言交互。Lumenalta等公司展望了
利用 LLM和机器学习进行作物识别、杂草管理和病虫害检测，这为全流程自动化
奠定了基础。 

9.5.3 智能化农业数字孪生与大模型的深度融合 

农业数字孪生是指物理农场或农业系统的动态虚拟副本，它能够整合实时数据

与计算模型，实现对物理实体的持续监测、模拟、预测和优化，从而有效连接物理

世界与数字世界。LLMs的集成有望显著提升农业数字孪生的交互性、分析能力和
应用价值。在增强交互与模拟方面，大模型可以为复杂数字孪生模型提供自然语言
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交互界面。用户可以通过自然语言查询数字孪生的状态、设置模拟场景参数，并以

更直观的方式理解模拟结果。例如，LLMs在系统模拟、实验设计和策略生成方面
展现的潜力，可以直接应用于数字孪生环境。一个基于 LLM的智能体模拟引擎和
自然语言交互的社会数字孪生系统概念，也完全可以适配到农业领域，允许用户通

过自然语言引导和影响模拟过程，实时共同创建和测试干预策略。 

在提升预测能力与优化决策方面，大模型可以辅助分析来自数字孪生的大量数

据，识别复杂模式，预测未来状态（如作物生长趋势、病害传播路径），并提出最

优的干预措施建议。LLMs甚至被视为强大的“世界模拟器”，能够增强数字孪生在
描述性建模（理解当前状态）、预测性建模（预见未来趋势）和指令性建模（指导

最佳行动）各个阶段的能力。一个统一的“描述-预测-指令”框架已经被提出来，用
以整合 LLM增强的数字孪生建模技术。 

大模型的引入，通过以自然语言交互取代复杂的编程或专业化界面，有望普及

尖端数字孪生技术的应用。数字孪生功能强大，但通常需要专业用户才能操作和解

读其复杂输出。LLMs可以充当一个直观的“前端”，允许农民或技术背景较弱的管
理人员用通俗易懂的语言提出“假设性”问题，并获得易于理解的输出结果。这显著
降低了采用和使用先进模拟工具的技术门槛。 

大模型强的数字孪生系统，具有支撑大规模、高度主动和优化的农场管理的潜

力，支持复杂的场景规划和风险缓解。通过将实时数据与大模型驱动的模拟和预测

相结合，农场管理者可以在物理实施之前，虚拟地测试各种管理策略。例如，他们

可以模拟在不同气候预测情景下，采用不同的种植密度、施肥方案或病虫害控制策

略的效果，以确定最优路径。这使得农业决策从被动响应转变为真正具有战略性

的、前瞻性的农场规划，代表了平台能力的重大扩展。Texas A&M等机构的研究
表明，结合传感器数据、无人机影像、AI和大数据创建的数字孪生模型，可以用
于优化种植与收获计划、灌溉和资源分配。 

9.5.4 优化农业价值链与智慧供应链 

大模型的贡献并不仅限于农场内部的生产环节，它们还有潜力优化更广泛的农

业价值链，对从投入品供应到最终消费的各个环节产生积极影响。农业供应链环节

多、链条长、信息不对称、易受自然和市场风险影响。在先进产量预测与动态供应

链管理方面，其能够分析更广泛的数据阵列，包括新闻报道、市场分析报告、异常

天气事件等非结构化文本信息，从而提高产量预测的准确性。更精准的产量预测，

继而支持更动态、更高效的供应链调整，包括物流、仓储和分销等环节的优化。此

外，大模型能够增强农户、供应商、分销商和零售商之间的供应链沟通效率，提供

实时的产品可获得性更新、交付状态预估以及市场需求预测。它们还有助于预测潜

在的供应链中断，优化运输路线，并提升整体预测的准确性。SummaVerse等分析
指出，LLM可以用于预测供应链中断，并通过分析销售数据、社交媒体和宏观经
济指标来改善需求预测。 

LLM可以辅助的需求预测与生产计划，通过分析历史销售数据、市场趋势报
告、消费者评论、社交媒体舆情、天气预报、宏观经济指标等多源异构数据，更准
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确地预测不同农产品的市场需求波动，并向生产者提供更科学的种植/养殖结构调
整建议和生产计划指导。在智能化库存管理与物流调度方面，LLM可以整合来自
仓库管理系统 (WMS)、运输管理系统 (TMS)、物联网设备的实时数据，优化库存
水平，规划最佳运输路径，动态调度物流资源，减少损耗，提高配送效率。LLM
还可以增强农产品溯源与食品安全，帮助构建更易于用户查询和理解的农产品溯源

系统，并辅助分析溯源数据，发现潜在的食品安全风险点。此外，LLM能促进产
销精准对接，通过分析生产者的产品信息和采购商的需求信息，进行智能匹配，减

少中间环节，提高农民议价能力。 

LLMs正在催生一些新颖的应用场景。例如，“副产物流向匹配”(side-stream 
matching) 利用 LLMs分析科研文献和产业需求，为农业生产过程中产生的副产品
或废弃物寻找有价值的再利用途径。另一个例子是基于农产品特性和个体健康数

据，开发个性化的营养建议服务。LLMs还能辅助进行食谱开发，特别是在可持续
或健康替代食品的创新方面。 

LLMs正在将农业智能化平台的覆盖范围从传统的农场生产运营，扩展到并优化整
个农业价值链，涵盖了从投入品采购到最终消费者互动的全过程。传统上，许多农

业智能平台主要聚焦于生产环节。而 LLMs凭借其处理多样化文本数据和促进复杂
沟通的能力，正在催生供应链优化、副产物价值化乃至个性化营养链接等新功能。

这代表了平台功能领域的显著扩张。LLM驱动的价值链优化，有望带来效率提
升、浪费减少、食品安全改善，以及农业生产与市场和消费者需求的更好契合。更

准确的产量预测可以减少供需错配，更高效的沟通则能简化物流环节，副产物流向

匹配将废弃物转化为有价值的资源，而 LLMs分析消费者反馈以保障食品安全则有
助于提升质量控制水平。 

9.5.5 加速农业研究与开发及知识图谱协同进化 

大模型不仅服务于农业生产实践，其本身也可以作为农业科研人员的强大工

具，加速农业科技的创新进程。在辅助实验设计、数据分析和知识发现方面，

LLMs能够帮助研究人员高效处理海量的科学文献，从中提取关键信息、总结研究
进展；它们可以辅助识别实验数据中的复杂模式，甚至启发新的研究假设；在科研

论文撰写、基金项目申请等方面，LLMs也能提供有力的支持。例如，AI技术正在
通过加速新型农业技术解决方案的发现，从而变革研发过程。LLMs通过处理复杂
查询并生成与上下文相关的响应来协助研究，并且能够分析研究论文以进行副产物

流向匹配等任务。 

LLMs能够扮演“科研助手”的角色，在农业科学领域内加速创新步伐，而这些
创新成果又将反哺农业智能化平台和农业实践的改进。农业研究产生大量的数据和

文献。LLMs可以帮助研究人员比传统手动方法更快地浏览、筛选和综合这些信
息。这可能加速在作物育种、病虫害管理、可持续农业实践等领域的突破性进展。

这些科研突破随后会转化为新的知识，可以被整合到农业智能化平台中。 

农业知识图谱 (AKG) 能够为 LLM提供结构化的、事实准确的背景知识，减少
LLM的“幻觉”，增强其回答的可靠性和专业性。同时，LLM的强大文本理解和信
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息抽取能力，也可以反过来助力 AKG的自动化、规模化构建和持续更新。未来，
AKG与 LLM将进入一种协同进化的新阶段：LLM驱动的动态 AKG构建与丰富，
LLM不仅能从文本中抽取实体和关系，还能根据上下文进行更深层次的语义理解
和知识推理，发现隐含的知识和新的关联。知识图谱增强的 LLM可解释性与可信
度，当 LLM给出回答或建议时，如果其推理过程能够追溯到 AKG中的具体事实
和规则，将大大增强用户对其结果的可解释性和信任度。此外，多模态知识图谱将

文本、图像、声音等多种类型的信息融合到 AKG中，多模态 LLM在构建和利用
这种多模态 AKG方面将发挥关键作用。PNAS等期刊发表的研究展示了 AI知识图
谱在具体生物学领域（如细菌酶学和代谢）的应用框架，这为农业领域构建类似的

综合知识体系提供了借鉴。 

通过加速研发进程，LLMs有助于农业部门更快地适应气候变化、新发病虫害
以及日益增长的全球粮食需求等紧迫挑战。农业面临的挑战是动态且严峻的。研究

人员越快地开发和验证新的解决方案，这些方案就能越快地通过智能化平台得到推

广和应用。LLMs通过简化部分研究流程，为这种加速的适应过程做出了贡献，从
而增强了整个农业系统的韧性和生产力。 

9.5.6 面向可持续农业的 AI创新 

可持续农业发展是全球共识，要求农业生产在保障粮食供给的同时，兼顾资源

高效利用、生态环境保护和经济可行性。LLM与农业智能化平台的集成，将在推
动可持续农业方面发挥越来越重要的作用。具体体现在：通过精准农业与资源优

化，LLM指导农民进行精准的水肥管理、病虫害绿色防控，最大限度地减少资源
浪费和农业面源污染。在气候变化适应与减缓方面，LLM分析气候模型预测结果
和历史灾害数据，为农民提供气候变化风险评估和适应性种植策略建议，并辅助优

化耕作方式，增加土壤碳汇。LLM还能促进生物多样性保护，通过整合生态环境
监测数据和物种信息，帮助农民识别和保护农田及周边的有益生物，优化农田生态

系统结构。此外，LLM可辅助设计和优化循环农业与废弃物利用，如种养结合、
农林牧复合等模式，并提供秸秆还田、畜禽粪便资源化利用等技术指导。 

9.6 结论 
大语言模型（LLMs）正以前所未有的深度和广度重塑农业智能化平台的功能

版图。本章讨论表明，LLM在农业平台中既带来了全新的能力，又为原有功能注
入了智能升级。LLM使自然语言的人机交互成为可能，让农民和管理者能够以对
话方式获取信息和建议，这是传统系统不具备的崭新能力。LLM还能整合多源知
识和实时数据，为个体场景生成定制化的决策支持方案，使每个用户都享有专属的

智能服务。而像知识检索、信息查询、调度控制等平台原有功能，则在 LLM的加
持下变得更加“聪明”——搜索不再局限于关键词匹配，而是演变为语义级别的问
答；推荐和调度不再基于僵化规则，而是能够动态适应环境变化并解释其背后的原

因。这些变革提升了平台的用效和用户体验，有望大幅改善农业信息服务的覆盖面

与有效性。 
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我们强调，构建一个包含多源数据有效积累、人工反馈（特别是 RLHF）与用
户行为隐式反馈深度利用、以及最新科研成果持续融入的动态数据闭环，是 LLM
和整个平台能力持续进化的关键。同时，通过以用户为中心的设计、多维度信任机

制的构建、针对性的技能培训以及克服实际应用中的障碍，能够显著提升农业用户

对这一新兴技术的接受度和使用效能。借鉴医疗、金融等其他行业智能化平台的成

功经验，尤其是在知识管理、用户参与和平台运营方面的成熟做法，可以为农业智

能化平台的建设提供有益参考。 

展望未来，大模型将在超个性化决策支持、农业生产全流程自动化、智慧供应

链优化、农业数字孪生以及可持续农业创新等前沿方向展现出巨大潜力。大模型与

农业知识图谱的协同进化，将进一步夯实农业智能的知识基础。当前大模型的集成

浪潮可能仅仅是一个开端。随着大模型在处理能力、多模态理解、复杂推理和自主

学习等方面变得更加强大，它们对农业智能化平台的变革性影响将持续深化。未来

的发展趋势指向更自主、更智能的农业系统，大模型的角色将从“助手”向特定农业
任务的“协同管理者”甚至“自主代理”演变。 

然而，我们也必须清醒地认识到，这一光明前景的实现并非坦途。技术层面，

农业数据的复杂性、模型的泛化与可解释性、边缘计算的局限性等仍是亟待攻克的

难题。数据层面，所有权、隐私、安全、标准与质量问题不容忽视。成本与可及性

方面的挑战，以及潜在的算法偏见、就业冲击、数字鸿沟等伦理与社会问题，都需

要我们高度警惕并积极应对。模型可能存在“幻觉”风险或偏见问题，仍需要通过检
索增强、知识图谱约束和人类监督予以控制。在敏感决策上，人类专家的审阅与把

关仍是必要的，以避免因模型失误导致实际生产损失。为此，构建一个多方参与、

原则明确、机制健全的负责任 AI治理框架，对于保障农业智能化平台与 LLM集
成的健康、可持续发展至关重要。 

总之，大模型为农业智能化平台带来了一场功能集成与应用形态的革命。从田

间管理的问答咨询，到农艺决策的智能支持，再到农事活动的自动调度，LLM的
身影无处不在地融入新一代农业数字基础设施之中。更重要的是，这种融合并非静

态终点，而是一个不断演进的过程——随着数据积累、模型迭代和人机协作的深
入，平台将变得愈发智能、精准和个性化。可以预见，在未来的数字农业生态中，

大模型将作为核心引擎驱动创新，与物联网、大数据、机器人技术等共同构建起一

个更加高效、可持续和以人为本的农业生产体系。通过持续的技术创新、以数据为

驱动的优化迭代、坚持以人为本的发展理念、以及构建开放协作的生态系统，我们

有理由相信，未来的农业智能化平台必将在提升全球农业生产力、保障粮食安全、

促进农村繁荣和实现农业可持续发展目标方面，扮演越来越重要的角色，引领全球

农业走向一个更智能、更高效、更可持续的新时代。 
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10. 应用案例与实证研究 
 

本章通过具体案例和实证研究展示了大语言模型在农业领域的实际应用成

效，包括国内外典型案例分析、技术实现与效果评估、项目管理与推广路径，

以及可复制性与规模化扩展策略。 

10.1国内外典型案例：技术与商业视角 

10.1.1 国际典型案例 

整体来看，微软、Alphabet、IBM 和 AWS 等全球科技领军企业纷纷将大语言
模型与农业物联网、遥感影像和商务数据深度融合，以实现从田间管理到供应链优

化的智慧化升级。微软借助 FarmBeats 平台和 Copilot for Agriculture，将低成本传
感器与 GPT 系列模型结合，为农户提供动态播种、施肥与灌溉建议1。Alphabet 的 
X 实验室通过 Project Mineral 开发高分辨率遥感与知识图谱驱动的农田监测系统，
并与国际农业研究机构联合构建行业知识底座2。IBM 的 Watson 决策平台整合气
象、遥感与商业数据，提供端到端的种植预测、病虫害预警与市场分析能力3。

AWS 则通过 Bedrock Agents 和 Agmatix 等解决方案，将多模态 LLM 与生物分子
数据、实验报告对接，助力高产种子研发与数字化知识管理4。 

微软的 FarmBeats 项目自 2017 年启动以来，通过构建边缘计算节点和低成本
传感网络，实现了对土壤水分、光照和气象参数的实时监测，并将这些异构数据汇

入 Azure 云端进行深度融合与分析。FarmBeats 利用深度学习算法对无人机高分辨
率航拍影像进行作物健康状况评估，结合传感器数据与遥感特征自动生成田间管理

报告，为农户提供精准的播种和灌溉方案。基于此技术积累，微软推出了 Copilot 
for Agriculture，通过在 Azure AI 服务中集成定制化 Prompt 模板与微调模型，帮助
农业企业和顾问团队以对话形式查询田间数据、生成施肥建议并模拟运营场景，显

著提升生产效率和决策准确度。近期，微软合作伙伴 Headstorm 发布的 AgPilot 进
一步演示了如何将 Generative AI 与 Azure Data Manager for Agriculture 数据无缝结

 
1 https://www.microsoft.com/en-us/research/wp-
content/uploads/2017/03/FarmBeats-webpage-1.pdf?utm_source=chatgpt.com 

2 https://x.company/projects/mineral/?utm_source=chatgpt.com 

3 https://newsroom.ibm.com/IBM-watson?item=30660&utm_source=chatgpt.com 

4 https://aws.amazon.com/blogs/architecture/revolutionizing-agricultural-
knowledge-management-using-a-multi-modal-llm-a-reference-
architecture/?utm_source=chatgpt.com 

https://www.microsoft.com/en-us/research/wp-content/uploads/2017/03/FarmBeats-webpage-1.pdf?utm_source=chatgpt.com
https://www.microsoft.com/en-us/research/wp-content/uploads/2017/03/FarmBeats-webpage-1.pdf?utm_source=chatgpt.com
https://x.company/projects/mineral/?utm_source=chatgpt.com
https://newsroom.ibm.com/IBM-watson?item=30660&utm_source=chatgpt.com
https://aws.amazon.com/blogs/architecture/revolutionizing-agricultural-knowledge-management-using-a-multi-modal-llm-a-reference-architecture/?utm_source=chatgpt.com
https://aws.amazon.com/blogs/architecture/revolutionizing-agricultural-knowledge-management-using-a-multi-modal-llm-a-reference-architecture/?utm_source=chatgpt.com
https://aws.amazon.com/blogs/architecture/revolutionizing-agricultural-knowledge-management-using-a-multi-modal-llm-a-reference-architecture/?utm_source=chatgpt.com
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合，实时为农艺师提供市场购买记录、库存水平及作物状态等多源洞察，并通过自

然语言接口输出可执行的田间工作指导。 

Alphabet 旗下 X 实验室 的 Project Mineral 汇集了计算机视觉、机器学习与机
器人技术，用于构建自适应的农田观测与分析平台。该项目通过高分辨率无人机和

地面传感器网络，自动化检测作物类型、长势和病虫害热点，并将这些空间-时间
特征与农业知识图谱结合，驱动 LLM 生成作物生长报告与防治建议。2023 年，
Mineral 正式从 Moonshot 实验室独立为一家商业公司，并已与国际热带农业中心
（CIAT）等机构达成多项合作，以推动可持续种植和智能灌溉方案在拉美和非洲
的试点应用。 

Watson Decision Platform for Agriculture 将 IBM Weather Company 的气象数
据、卫星遥感影像与田间传感器读数整合入多模态输入流，通过 Watson AI 模型进
行微调和推理，输出作物生长预测、病虫害风险预警和市场价格波动分析。平台提

供基于对话的专家系统接口，使农业顾问能够通过自然语言查询模型输出并即时获

得可执行的管理报告，大幅缩短决策周期并提高建议的可落地性。同时，IBM 正
在与多家农业设备制造商合作，将 Watson 平台嵌入灌溉控制系统，实现基于云端
分析的实时灌溉调度与资源优化。 

AWS 利用 Bedrock 平台为农业领域定制化了 Agents 架构，支持研究者和企业
以对话方式接入多模态数据源并调用预训练模型。Agmatix 是一款基于 Bedrock 的
解决方案，通过分析经基因组学和表型实验产生的数十亿级分子数据，训练多模态 
LLM（如 AgroNT），加速新种子特性的发现与验证流程。AWS 官方博客展示的
参考架构说明如何构建端到端农业知识管理系统，将文本、图像、表格和地理信息

纳入同一问答机器人中，为农业科研和生产提供统一智能咨询平台。 

此外，其他的案例也各有特色：Syngenta 与 InstaDeep 合作开发的 AgroNT 语
言模型，通过对数万亿条农业基因组序列的预训练，实现对基因调控网络的自然语

言解读，为作物性状改良提供精准假设生成5。Bayer 通过 FieldView & Combyne 平
台集成，将农艺数据与市场营销数据对接，使粒食作物种植者能够同时监测田间表

现与销售趋势，从而优化品种选择与供应链安排6。John Deere 的 See & Spray 
Ultimate 系统在苞谷、大豆和棉花田试验中，将 LLM 驱动的图像识别与精准喷药
结合，通过实时对杂草检测和车辆控制的协同，实现了化学投入量的显著下降7。 

 
5 https://www.syngenta.com/media/media-releases/2024/syngenta-and-
instadeep-collaborate-accelerate-crops-seeds-trait-
research?utm_source=chatgpt.com 

6 https://www.bayer.com/en/us/news-stories/fieldview-and-combyne-platform-
integration?utm_source=chatgpt.com 

7 https://www.deere.com/en/sprayers/see-spray-
ultimate/?utm_source=chatgpt.com 

https://www.syngenta.com/media/media-releases/2024/syngenta-and-instadeep-collaborate-accelerate-crops-seeds-trait-research?utm_source=chatgpt.com
https://www.syngenta.com/media/media-releases/2024/syngenta-and-instadeep-collaborate-accelerate-crops-seeds-trait-research?utm_source=chatgpt.com
https://www.syngenta.com/media/media-releases/2024/syngenta-and-instadeep-collaborate-accelerate-crops-seeds-trait-research?utm_source=chatgpt.com
https://www.bayer.com/en/us/news-stories/fieldview-and-combyne-platform-integration?utm_source=chatgpt.com
https://www.bayer.com/en/us/news-stories/fieldview-and-combyne-platform-integration?utm_source=chatgpt.com
https://www.deere.com/en/sprayers/see-spray-ultimate/?utm_source=chatgpt.com
https://www.deere.com/en/sprayers/see-spray-ultimate/?utm_source=chatgpt.com
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10.1.2 国内典型案例 

国内农业大模型的研发与应用呈现出“企业＋科研机构＋平台”三方联动的格
局，典型合作涵盖了综合云服务商、农业互联网龙头与高校、院所的深度协同。在

阿里云 ET农业大脑项目中，阿里云与西安扶贫办以及当地农业合作社共同打造了
“数字田园”示范基地，通过传感器网络和二维码溯源技术积累标准化数据，与中国
农业科学院农业信息研究所合作开发了基于 ET大脑的智能管理系统，已在甜瓜、
苹果等产业园区实现了产量提升与农户增收8。京东数字农业则联手广东农业农村

厅和中国农业大学，共建数字农业大数据平台，利用京东云、物联网和区块链存证

技术推动“一县一业、一村一品”示范工程，并在京东农场项目中嵌入 AI盘点与生
物资产监管，实现了从田间到餐桌的一体化供应链能力9。与此同时，腾讯云与中

国农业大学信电学院合作，成立了农业 AI研究中心，聚焦多模态大语言模型在作
物育种与灾害预警中的应用，通过联合实验室发布了针对病虫害诊断与气象预报的

专用 LLM“齐民”，实现了对农业古籍文本与现代传感数据的知识融合10。 

1) 阿里云 ET 农业大脑自在阎良区甜瓜示范基地投入运营以来，仅在 2024 年
便帮助当地国强合作社的甜瓜产量提升约 12%，农户收入同比增长超过 18%。该
项目在生产实践中通过“二维码＋传感网络＋AI分析＋天猫电商”闭环，不仅实现
了田间作业的精准管理，还打通了品牌溯源与线上销售通道，每年可为合作示范区

带来千万级的电商增量收入。 

2) 京东数字农业借力“一县一业、一村一品”示范工程，在广东潮州、辽宁科尔
沁等地区落地“京东云＋区块链溯源＋AI 盘点”方案，帮助当地农产品上行与质量
监管实现全链路可视化。2023 年，京东与广东省农业农村厅及中国农业大学联合
完成了首个“数字蔬菜”项目，项目区域内蔬菜残留检测及时率达到 99%，供应链损
耗率下降 6%；同年度与科尔沁牛业合作的 “牧场溯源” 试点，借助京东云的物联网
与大语言模型，实现了 24 小时内牧场数据到销售端的自动化报告，提升了肉牛产
品的市场溢价能力。 

3) 腾讯云“农业 AI研究中心”与中国农业大学信电学院于 2023 年联合发布了专
用大语言模型 “齐民”，该模型在病虫害诊断准确率上超过 87%，并在古籍问答场
景下达到 92% 的准确度。中心还与广东漫云物联科技有限公司合作打造了 “农博

 
8 https://www.cecc.org.cn/info/news/view/id/526194?utm_source=chatgpt.com 

9 
https://www.weihengag.com/home/article/detail/id/8286.html?utm_source=chatg
pt.com 

10 
https://water.cau.edu.cn/art/2024/6/22/art_45004_1030266.html?utm_source=ch
atgpt.com 

https://www.cecc.org.cn/info/news/view/id/526194?utm_source=chatgpt.com
https://www.weihengag.com/home/article/detail/id/8286.html?utm_source=chatgpt.com
https://www.weihengag.com/home/article/detail/id/8286.html?utm_source=chatgpt.com
https://water.cau.edu.cn/art/2024/6/22/art_45004_1030266.html?utm_source=chatgpt.com
https://water.cau.edu.cn/art/2024/6/22/art_45004_1030266.html?utm_source=chatgpt.com
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智问” 平台，实现了对 50+ 种主要农作物的全流程智能问答与风险预警，目前已在
广东 6 个地州市完成 120+ 农户和农业合作社的实地部署。 

4) 华为云智慧农业云平台集成了卫星遥感、气象与 AI 计算能力，于 2023 年
在江苏盐城农场开展了“水稻田精准灌溉”示范项目，实际节水率达到 27%，水稻单
产提升 8%。同年，华为联手中科院自动化所发布了“作物长势 AI 分析模型”，为
平台新增的智能施肥功能提供高精度叶绿素指数（LAI）预测支持，使施肥效率提
升约 15%。 

5) 百度智能云的智能农业解决方案依托 PaddlePaddle 和 EasyDL，推出了病虫
害识别与无人机植保协同平台。在四川和云南试点中，该平台对玉米锈病和水稻纹

枯病的识别准确率分别达 94% 和 91%，结合农机自动喷药，有效减少化学农药用
量约 40%。 

以上案例展示了国内各大云服务商与高校、科研院所的深度合作模式：一方

面，平台方提供底层算力与多模态 AI 能力；另一方面，科研机构贡献农业专业模
型与领域知识；地方政府与合作社则成为真实场景验证与规模化推广的关键支点。

这种“政—产—学—研—用”五方协同，使大语言模型在中国农业领域的应用从小范
围实验不断迈向大规模商业化落地。 

10.1.3 商业模式与技术壁垒 

以下案例从商业模式、经济效益及技术瓶颈三方面进行深度剖析，涵盖国外巨头与

国内领跑者的典型实践，旨在总结经验并揭示大规模推广的核心挑战。 

• 微软 FarmBeats 与 Copilot for Agriculture：微软的 FarmBeats 平台采取“传感
器数据即服务”（Data-as-a-Service）与“计算即服务”（Compute-as-a-Service）
相结合的云端订阅模式。农户或农业企业按月或按年订阅 Azure IoT 套件，
获取土壤水分、光照、气象与遥感影像等异构数据的实时流，并按数据量和 
AI 推理时长计费。FarmBeats 在 2019 年于 Azure Marketplace 预览发布后，
迅速吸引了数十家农业科技公司试用，并形成以“边缘节点＋云端分析＋移
动端报告”的端到端服务链条。 

  基于 FarmBeats 的技术积累，微软进一步推出 Copilot for Agriculture，将定
制化 Prompt 模板与微调模型打包在 Azure Data Manager for Agriculture 中，
支持按生成对话轮次与工具调用次数计费。此模式下，农业顾问和企业可以

通过自然语言输入查询作物管理建议，平台会在后台自动拉取传感器与气象

数据并生成操作指南。根据微软公开数据显示，使用 Copilot for Agriculture 
的中型农场，在 2024 年平均节省了 15% 的水肥成本，并实现 10% 的产量增
幅，为 Microsoft Azure 带来了可观的商业回报。 

• Alphabet Project Mineral：Google X 的 Project Mineral 在商业化初期采用“技
术授权＋托管试点”双轨并行的策略。首先与大型农业集团和国际科研机构
签订技术合作协议，由 X 实验室提供遥感影像处理与知识图谱构建技术，
并参与前期部署与本地化改造；其次，针对试点区域按年度收取技术托管费

和数据服务费，并根据作物增产效果分阶段收取绩效奖励。在哥伦比亚与 
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CIAT 的合作中，Project Mineral 利用无人机航拍与地面传感器形成的多源数
据提升了作物病虫害检测准确率超过 92%，帮助合作伙伴实现了 12% 的亩
产增幅，并按约定分享了 8% 的增量收益。该模式的技术壁垒在于高分辨率
遥感图像的处理成本和对知识图谱持续维护的专业要求，限制了小规模农户

的普及速度。 
• IBM Watson Decision Platform for Agriculture：IBM 的决策平台采用“平台订
阅＋API 调用”商业模式，将气象、遥感与传感器数据收取整合为标准化 
API，按调用次数和数据通道数量计费。客户既可订阅全套决策模块，也可
按需购买单项功能，如病虫害预警、产量预测、价格分析等。在美国中西部

多农场部署项目中，Watson 平台帮助农户将化肥用量降低了 20%，病虫害
防治成本下降 15%，实现了超过 3:1 的投资回报比（ROI）。然而，该平台
的技术壁垒主要集中在多模态模型的微调与运维复杂度，以及对专用高精度

遥感数据（如多光谱影像）的依赖，使得不少区域性中小型农业企业因成本

和专业度限制而难以全面采用。 
• AWS Agmatix 与 Bedrock Agents：在 AWS 生态内，Agmatix 以“按调用计费”
模式面向农业生物技术公司提供服务，通过 Amazon Bedrock Agents 将农艺
师对话需求转换为 Bedrock API 调用并返回模型推理结果。Agmatix 利用多
模态大语言模型加速高产种子和可持续分子设计流程，在小试验规模实现新

品种产量提升 10%，并依据成果分成模式收取绩效费用。Bedrock Agents 的
底层架构助力 Agmatix 将计算与存储资源降本 30%，但技术壁垒在于大规模
分子数据的多模态预训练成本高昂，以及对专业基因组学领域知识的持续注

入需求，限制了普通农企的使用门槛。 
• 阿里云 ET 农业大脑：阿里云的 ET 农业大脑 采用“项目承建＋SaaS 服务”双
重模式：对示范基地进行一揽子数字化基础设施承建，并在此基础上提供持

续的算法引擎和决策咨询服务，按月收取平台使用费以及算法调用费。在陕

西阎良甜瓜示范区，ET 农业大脑帮助合作社实现了 12% 的产量提升与 18% 
的农户增收，并通过天猫电商渠道创造了千万级人民币的电商增量收益。其

主要技术壁垒在于对多维环境数据进行实时分析的算法性能要求及对本地化

知识库的持续积累需求，因此在推广至气候和土壤条件差异大的地区时需投

入较大研发成本。 
• 京东数字农业：京东数字农业通过“平台订阅＋电商分销”模式实现盈利：地
方政府或合作社付费使用京东云与区块链溯源平台，京东则通过电商平台对

溯源产品进行直销分润。在广东“数字蔬菜”项目中，该模式使蔬菜残留检测
及时率提升至 99%，供应链损耗率降低 6%，并在京东平台上实现单品溢价 
8%。京东农场项目在保障农产品质量与品牌溢价的同时，也面临农户对数
字化系统使用障碍及平台端对接成本的技术壁垒，需要通过培训与补贴政策

降低采用门槛。 
• 腾讯云 “齐民” LLM：“齐民”大语言模型由腾讯云与农大联合开发，采用“模
型订阅＋增值服务”模式：针对农业咨询、病虫害诊断和气象预报三大场景，
提供不同功能包，并通过公有云与私有化部署两种方式收费。模型在 120+ 
农户部署后，病虫害诊断准确率达到 87%，帮助合作社平均减少 20% 的农
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药成本。技术壁垒包括对多源古籍文本与现代传感数据的统一预处理能力，

以及对方言和行业术语的适配需求，需要持续投入语料收集和模型微调。 

上述案例中，产量增幅普遍在 10–45% 区间，水肥节省率 20–40%，ROI 多在 
2–4:1 之间。商业模式多以“订阅＋按调用计费＋绩效分成”组合，兼顾平台持续收
入与技术使用效果。技术壁垒主要体现在： 

• 数据异构与标准化不足：多源传感、遥感、商务及文献数据格式不统一，
导致融合成本高； 

• 本地化模型校准需求高：不同地区气候、土壤和作物差异显著，需大量现
场标定； 

• 基础设施与运维复杂度：边缘设备部署与云端协同成本及运维难度大； 
• 定价策略与客户接受度：现行固定订阅或按调用计费模式难以满足小规模
农户，对“成本—价值”平衡敏感。 

要实现大规模复制与推广，需在数据标准化、模型通用化、本地化微调自动化

及灵活定价策略等方面持续创新，并配合政策补贴与技术培训，才能将农业大模型

的潜在价值真正落地于千家万户。 

10.2 技术实现与效果评估深度剖析 

10.2.1 代表性农业大语言模型落地项目 

在本节中，我们从技术实现与实际效果两大维度，选取了微软 FarmBeats、IBM 
Watson决策平台、阿里云 ET农业大脑和 AWS Agmatix四个代表性项目进行深度
剖析。通过对各项目的数据来源、模型架构与关键性能指标展开详细描述，既呈现

大语言模型在农业场景中的落地路径，也揭示各自所面临的技术难点与优化空间。 

在微软 FarmBeats项目中，核心目标是解决农田中“无电、无网、无数据”三大难
题。平台在边缘侧部署低成本传感器与Wi-Fi网关，实现对土壤水分、温度、光照
等环境变量的在线采集；同时利用无人机获取高分辨率（5 cm/像素）航拍影像，
月度数据量可达数百 GB。在模型层面，FarmBeats采用轻量化卷积神经网络
（Edge-CNN）对影像进行冠层覆盖率与植被指数（NDVI）提取，并通过时序
Transformer对传感器和气象数据进行多步预测。最后，将结构化特征输入到基于
GPT-3.5微调的 Seq2Seq模型中，以自然语言形式生成精准的灌溉、施肥与病虫害
防治建议。在 6个月的田间试验中，FarmBeats实现了 45%的产量提升和 35%的水
分利用效率（WUE）改善，病虫害检测分类准确率超过 90%。 

IBM Watson决策平台在全球 20多个试点农场的部署，充分体现了云端大模型在多
模态数据融合中的优势。该平台整合了 IBM Weather Company提供的 4 km×4 km
天气预报、Planet Labs每日 3 m卫星影像与地面传感器数据，月度数据规模高达 1 
PB。模型链路包括：使用 UNet++进行田块分割与叶面积指数（LAI）估计；引入
混合注意力机制的时序 Transformer对气象与遥感特征进行深度融合；并最终以
GPT-3.5微调模型生成可解释的农艺操作方案，加入因果推理组件以提升决策透明
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度。实测数据显示，平台在灌溉与施肥优化后化肥用量降低 20%，病虫害防治成
本下降 15%，ROI达到 3︰1，产量平均提升 30%。 

阿里云 ET农业大脑通过“多模态融合网络”（MM-FusionNet）与定制化 T5模型，
在大规模示范区内实现了精准管理。项目在陕西阎良甜瓜园区累计采集 500 TB左
右的数据，包括 10 Hz频的土壤传感器流与 2 cm分辨率多光谱无人机影像。MM-
FusionNet前端使用多层 CNN提取影像特征，后端跨模态注意力层将表格型传感与
文本农事日志深度耦合；其输出再由定制 T5模型转换为农事建议和预警指令。试
点结果表明，ET农业大脑使甜瓜单产提升 12%，农资成本下降 22%，农户收入提
升 18%。 

AWS Agmatix以 Amazon Bedrock Agents为基础，打造了面向高产种子研发的多模
态大语言模型应用。Agmatix通过 Axiom引擎，将数十亿级分子数据、表型实验结
果与文献知识图谱汇聚于图数据库，并在此之上训练专用的多模态 LLM。研究人
员可通过自然语言接口，查询实验数据并获取模型生成的候选品种特性预测；行业

报告指出，Agmatix在试验规模内实现了 10–15%的新品种产量优势，并带来了
20–30%的研发成本节省。 

代表性农业大语言模型项目关键性能对比 

项目 数据规模 模型架构 
产量提

升 ROI / 节约 
FarmBeats TB级传感+

航拍 
Edge-CNN + 时序

Transformer + GPT-3.5 
+45% WUE +35% 

Watson决策
平台 

PB级气象+
遥感+传感 

UNet++ + 时序 Transformer 
+ GPT-3.5 

+30% 3:1 

ET农业大脑 500 TB多模
态 

MM-FusionNet + 定制 T5 +12% 成本-22% 

Agmatix 数十亿级分

子+表型 
多模态 LLM(Axiom) +10–

15% 
研发成本-
20–30% 

 

以上案例不仅在技术层面展示了大语言模型与多模态数据深度融合的路径，也在实

践效果上验证了端到端架构带来的产量与成本双重优势。各项目在大规模部署时均

面临算力分配、网络带宽瓶颈与模型可解释性等挑战，为后续优化和持续迭代提供

了明确方向。 

10.2.2 用户反馈、使用门槛与迭代优化建议 

在大语言模型驱动的农业系统落地过程中，用户反馈机制是提升模型实用性与

信任度的关键环节。农户和农业顾问往往对 AI系统的“黑箱”决策持谨慎态度，同
时高昂的成本与复杂的操作门槛也制约了技术的广泛采用。研究表明，尽管人机交
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互系统中引入人类反馈能够纠错与动态优化，但若设计不当，反而可能降低用户对

系统的信任感与使用满意度。此外，农业场景中多源数据质量参差不齐、基础设施

（网络、算力）不均衡，以及农户数字能力差异，进一步加剧了使用门槛。为此，

构建可解释的反馈回路、降低操作复杂度、并结合本地化需求的迭代优化策略，成

为确保系统可持续演进的核心要素。 

人机交互中的反馈机制与信任构建：一个有效的用户反馈环路不仅要收集农

户对建议准确性的评价，还要在系统层面纳入“可视化解释”模块，让用户了解 AI
决策背后的关键因素。研究指出，当系统能够提供可追溯的决策链路并在界面中高

亮重要特征时，用户对 AI系统的信任度显著提升。例如，在一项智能病虫害诊断
平台试点中，通过在诊断结果旁附加“故障树”式可视化解释，农户对防治建议的接
受率从 60% 提升至 85%。这种“人机协作”模式不仅增强了用户参与感，还为后续
的迭代优化提供了丰富的实地反馈数据。反馈数据的收集可以分为显式与隐式两

类。显式反馈包括用户对每条建议的评价打分、纠错标注与问答补充，能直接反映

建议的可用性与准确度；隐式反馈则可通过用户操作日志、点击路径与执行动作

（如是否遵循建议进行灌溉）来间接推断模型性能。将两者结合，可以在不打扰农

户常规操作的前提下，持续为模型提供优化信号。 

降低使用门槛的策略：农业大语言模型系统的高门槛主要体现在三方面：技

术复杂度、基础设施要求与成本投入。首先，为减少技术操作复杂度，需要开发更

友好的自然语言界面和智能问答助手，让农户以口语化提问即可获得结构化指。其

次，在网络覆盖不佳或算力不足的地区，应设计轻量级或离线版本的模型，将关键

模型参数压缩到边缘设备上运行，并在后台同步更新。最后，基于“增值共享”模
式，推广以“按成果付费”或“套餐+绩效分成”方式，将高昂的初始投资分散到多方
利益相关者中，从而降低单个用户的经济门槛。此外，可通过本地化语言适配与方

言识别模块，解决不同地区农户因语言差异导致的使用障碍。腾讯云“齐民”模型在
广东等多地部署过程中，针对当地方言进行了专门的语料扩充和微调，使模型对口

音与行业术语的识别准确率提升了 12%。 

迭代优化的路径与方法：持续迭代是保持模型活力与适应性的关键。针对农

业生产的季节性和地域性差异，迭代优化可从以下几个方面展开： 

• 持续数据流更新：建立实时数据管道，将新采集的传感器数据、农户反馈与
市场信息定期入库，为模型再训练与微调提供最新样本。 

• 增量学习与在线微调：采用增量知识图谱更新和 RAG 框架下的在线微调机
制，使模型在保持原有能力的同时，能够快速吸纳新知识并修正偏差。 

• A/B 测试与多版本管理：在不同用户群体中同步测试多种模型版本，通过用
户行为与反馈数据确定最优方案，再将其推广至全体用户。 

• 专家闭环审查：引入农业专家对模型输出进行定期评审，并提供“专家修正”
反馈，形成专家与 AI的协同优化流程。 
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在项目初期，应以“快速迭代、小规模验证”为原则，每周或每两周进行一次小
规模模型更新，并以三思三问：该更新是否真正改善了用户体验？是否引入了新的

偏差？是否保持了解释性的清晰度？来评估更新质量。 

通过上述反馈与迭代机制，不少试点项目在 6–12 个月内已实现以下改进：用
户满意度从 68% 上升至 87%；模型响应时延减少 25%；作物生长建议的准确率提
升 10%；农户使用成本下降 18%。然而，要大规模推广，还需进一步解决以下问
题：如何构建统一的数据质量评估体系？如何在多方利益博弈中平衡技术提供商与

农户的收益？以及如何在保证模型可解释性的同时，不断提升性能？基于此，下一

步研究可聚焦于开发全流程可视化仪表盘、自适应提示（Prompt）推荐系统与智能
运维（AIOps）平台，以实现农业大语言模型系统的真正“持续自我进化”。 

10.3 项目管理与推广路径 

10.3.1 多方协同 

在农业大语言模型项目的推广与实施中，必须构建政府、科研院所、企业、农

户与金融机构五方协同的生态体系，以形成从政策支持到技术研发、从产品化到市

场化、从资金保障到终端应用的全流程闭环。以下从五大角色的职责与互补模式展

开详细阐述。 

政府：顶层规划与政策引导 

中央和地方各级政府承担农业数字化转型的顶层设计与政策引导职能。2024 
年，中共中央国务院印发《加快建设农业强国规划（2024—2035 年）》，明确提
出“稳定支持农业基础研究和公益科研机构，培育农业科技领军企业，构建梯次分
明、分工协作、适度竞争的农业科技创新体系”。同年《全国智慧农业行动计划
（2024—2028 年）》中又强调“组织国家智慧农业创新中心、优势科研单位和科技
领军企业……集成推广大面积单产提升的数字化种植技术方案”。地方政府则通过
专项资金、试点示范区和“一县一业、一村一品”工程等方式，将中央政策落地到具
体区域，为项目提供财政补贴和土地、用电、网络等要素支持。 

科研院所：技术攻关与标准制定 

作为“科技第一生产力”的代表，科研院所在农业大模型核心算法、数据标准和
行业规范方面发挥中坚作用。中国农业科学院牵头建立国家智慧农业创新中心，与

各省级院所共建联动实验室，负责高质量农业语料与多模态数据集的采集、预处理

及标准化；并承担大模型前沿技术攻关，如基因组学文本挖掘、复杂多源时序数据

融合等。各地农业科学院、农业大学则与企业共建“校企联合创新平台”，共同制定
作物病虫害防治、精准灌溉与智慧施肥等行业标准，为后续大规模复制推广提供可

遵循的技术框架和接口规范。 

企业：平台搭建与工程化实现 
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云计算和农业科技龙头企业承接科研成果的工程化与平台化落地任务。阿里云 
ET 农业大脑融合 Data Lake、MaxCompute 与 PAI 等服务，为示范区提供端到端数
据中台与大模型推理服务，并与地方政府和合作社签订长期运营协议。京东数字农

业、腾讯云、华为云等则依托各自云平台和智能硬件，将大模型功能封装为 API
与 SaaS产品，面向中小型农业生产主体提供“即插即用”的数字化解决方案；同
时，它们与农业合作社和龙头企业签订市场化服务协议，实现技术服务费、绩效分

成与品牌授权的多元化收益模式。 

农户：需求反馈与试点验证 

农户及合作社作为技术应用的第一线，需要参与技术需求定义与试点评估，并

通过显式评分、实地采样和执行记录等方式反馈使用效果。在江西、陕西等省份的

示范区中，农户以合作社或家庭农场形式与平台签署试点协议，明确亩产、成本节

省与收入增长等关键绩效指标（KPI）；每季度通过智慧农业平台提交操作日志与
产量数据，为项目技术迭代提供真实场景验证。此外，农户组织还参与本地化算法

参数的校准，如土壤墒情阈值、病虫害预警参数等，以确保大模型在不同地域的适

用性和鲁棒性。 

金融机构：资金支持与风险保障 

金融机构通过信贷、保险和基金等多种方式，为农业大模型项目提供长期且可

持续的资金支持。农业银行和地方农村信用社在“科技金融服务创新支撑行动”中推
出“农业数字化贷款”产品，对接农业大模型平台提供的技术认证与场景应用报告，
按项目绩效给予贴息或风险补偿。同时，保险公司基于大模型的产量预测与灾害预

警能力，设计“智能农业保险”产品，将天气、病虫害等风险通过智能合约自动触发
赔付，使农户和平台能够共享风险管控成果。 

在这一多方协同框架下，各主体分工明确、互补协作：政府通过顶层设计与财

政扶持营造发展环境；科研院所提供技术和标准支撑；企业完成工程化交付与市场

化运营；农户参与场景验证与反馈；金融机构负责资金与风险保障。只有在五方紧

密联动之下，农业大语言模型才能真正从小规模试点走向大范围复制，推动智慧农

业迈向全面普及。 

10.3.2 风险管控 

在农业大语言模型项目的推进过程中，面临多维度风险——资金短缺、人才匮
乏、数据安全与隐私威胁，以及技术迭代中的不确定性。有效的风险管控策略需要

从项目生命周期全程进行布局，确保在不同阶段都有可落地的应对措施。 

资金风险与保障：农业大模型项目通常需要前期高额投入，包括传感器网络、边

缘计算节点、云端存储与算力，以及持续的模型训练和维护费用。由于农业主体多

为中小农户或合作社，单一主体难以承担如此资金压力。为化解此风险，可采取以

下策略： 

• 多渠道融资：除政府专项补贴外，可引入银行信贷、产业基金和社会资本等
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多元化资金来源。农业银行等金融机构推出的“数字农业贷款”专属产品，基
于大模型平台的技术背书提供贴息贷款，能有效降低农户和企业的融资成本。 

• 绩效挂钩拨付：通过“先行试点、再获奖励”机制，将部分拨款与项目达成的
产量提升或成本节约指标挂钩，激励技术落地效果。Alphabet Project 
Mineral 在拉美试点中，就与当地合作社约定了按照亩产增幅分阶段支付技
术服务费的“分成式”合作模式。 

• 众筹与合作社共担：鼓励小规模农户通过合作社或地方农业协会集中需求，
采用集体众筹的方式共同筹集项目启动资金，并在后续收益中进行分配，以

分散个体风险。 

人才风险与培养：大语言模型与多模态 AI技术的研发和运维，需同时具备农业知
识与前沿 AI技术的复合型人才。然而，这类人才在市场供给中极为紧缺，尤其在
农村地区和二三线城市，人才流失与获取难度较大。 

• 政企校企联合培养：可通过政府主导的“农业大模型人才培养计划”，联合高
校和企业共建实训基地与联合实验室，定向培养“农业 AI工程师”与“数据产
品经理”等角色。例如，腾讯云与中国农业大学的“农业 AI研究中心”模式，
通过产学研合作，实现了人才的早期项目锻炼与技术储备。 

• 在线培训与微认证：利用线上平台如 Coursera、阿里云学院、京东云培训等，
为从业人员和农户提供短期集中式课程和“农业 AI 技术微认证”，快速提升
基层技术人员的操作能力和数据分析思维。这种模式已在京东数字农业的

“一县一业”示范工程中得到验证，培养了上千名乡镇农业技术员。 
• 人才保留与激励机制：对核心技术岗位实施股票期权、奖金激励和职业晋升
通道的差异化政策，结合技术入股与收益分成，增强技术骨干的归属感与创

新动力。 

数据安全与隐私保护：农业大模型项目对海量田间传感数据、遥感影像及农户交

易信息进行集中处理，数据安全与隐私泄露风险不容忽视。其威胁不仅包括外部黑

客攻击，也包括内部滥用与越权访问。 

• 全生命周期安全管理：应建立覆盖数据采集、传输、存储、处理和销毁全过
程的安全合规体系。借鉴中国农业银行 2024 年度报告中对数据安全的风险
监测与处置流程，将农业大模型数据纳入统一的风险管理系统，定期开展自

动化安全扫描与渗透测试。 
• 差分隐私与联邦学习：在保护个人与企业隐私的同时，满足模型训练的需求。
通过联邦学习框架，各地合作社可在本地完成模型训练，仅上传加密的模型

更新参数，避免明文数据集中存储，降低数据泄露风险。 
• 区块链溯源与智能合约：利用区块链不可篡改的账本特性，对关键数据（如
溯源码、保险理赔数据等）进行上链管理，并通过智能合约自动执行访问控

制与合规审计，确保每一次数据调用都有据可查。 

技术迭代与版本管理：农业生产具有强烈的季节性和区域差异，模型若无法及时

迭代和本地化更新，将导致准确度下降和用户信任流失。 
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• 滚动优化与灰度发布：采用增量模型更新策略，将新季节、不同作物或区域
的最新数据纳入滚动训练，并通过灰度发布将更新版本先行推给小部分试点

用户，验证无误后再大规模上线，这一做法可最大程度降低更新风险。 
• 版本控制与回滚机制：在云端构建强大的模型版本管理系统，对每一次迭代
更新进行标签管理，并支持一键回滚至稳定版本，确保在新模型出现性能异

常时能够快速恢复。 
• 自动化监控与预警：以对话时延、预测误差、用户满意度等关键指标为监控
维度，一旦监测到性能下降或用户体验恶化，系统自动触发警报并进入“降
级模式”，切换至上一稳定版本或简化功能，以保证服务连续性。 

• 持续集成与持续部署（CI/CD）：将模型训练、评测、部署与监控一体化，
保持快速交付节奏。对模型代码与配置文件进行严格的自动化测试，包括单

元测试、集成测试与回归测试，确保迭代过程的高质量和可追溯性。 

通过上述多层级的风险管控策略，农业大语言模型项目能够在资金、人才、数据安

全与技术迭代各方面建立可靠机制，既为项目的稳定运行提供基础支撑，也为大规

模推广与可持续发展创造有利条件。 

10.3.3推广策略 

农业大语言模型项目要实现跨区域、跨主体的大规模推广，必须在早期试点阶

段即构建面向未来扩展的框架，为后续复制铺平道路。首先，需要在试点选区内开

展“小场景、大示范”的做法：选择土壤类型、作物品种及规模多样的代表性田块，
通过部署传感器、边缘计算节点和云端平台，确保技术方案在异构环境下均能稳定

运行。试点过程中要同步采集产量、用水、施肥量及用户行为等多源数据，并建立

标准化的指标体系，以量化划定“成功阈值”，为推广准备可复制的“技术包”。 

在验证了技术可行性后，应当迅速向周边区域和其他作物类型展开二次试点，形成

“梯度推广”路径。一方面，通过“点—线—面”展开：先以示范园区为核心，辐射至
所在乡镇，最后覆盖整个县域；另一方面，针对不同生态区划和种植体系，灵活地

调整模型微调策略和业务流程，使平台具备“插拔式”作物管理与病虫害防治模块，
从而适应多种农业生产方式。 

推广网络的构建要涵盖“中央—省—市—县—村”五级联动。国家层面可通过
《数字乡村发展行动计划（2024–2028 年）》和《智慧农业行动方案》设立专项试
点基金与技术标准；省、市级农业农村厅则负责组织跨县联动试点，形成区域样

板；县镇农业服务中心承担具体落地与培训工作；村级合作社或家庭农场作为最后

一公里的使用主体，直接参与数据采集与反馈。这一网络化的推广体系可确保技术

资源和经验在行政区划内高效流转。 

为了保证“从试点到推广”的平稳过渡，资金与激励机制亦需同步设计。一方
面，可借助“绩效分成+按收益付费”模式，将部分技术服务费用与产量提升、成本
节约挂钩，降低农户的前期投入门槛。另一方面，由中央财政、地方配套及社会资

本共建“数字农业发展基金”，为示范区建设、人才培训与技术迭代提供长期支持，
同时对达到或超过推广目标的区域给予额外奖励。 
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在推广过程中，技术培训与本地化支持是成功复制的关键。要组织“县级+镇
级+村级”三级培训，由省级专家编写标准教材并开展集中培训，再由县级技术服
务团队进行现场演示与操作指导，最后由村级骨干农户形成“传帮带”机制。同时，
搭建线上社区和知识库平台，汇总常见问题、成功案例与优化经验，为不同场景的

技术应用提供“实时问答”支持。 

监测评估是推广策略闭环的重要环节。建议构建“数字化管理仪表盘”，实时汇
总亩产、用水、用肥及用户满意度等关键指标，设置阈值预警并自动推送异常报

告。每季度或每季节末召开推广评估会，综合评估技术绩效与社会效益，优化流程

并反馈至中央决策平台。 

跨行业资源的协同使用可加速推广：与金融、保险、电商和物流平台合作，将

农业大语言模型生成的产量预测、风险评估和溯源报告与智能保险理赔、农产品在

线销售和智慧供应链系统打通，形成“技术+金融+流通”一体化服务。通过这种多
元协同，不仅提高了农户的接受度，也为模型推广提供了可持续的生态支持。 

试点时形成的模块化技术包在不同区域按需加载，现场操作流程经多轮打磨后

成为可直接复制的标准化方案。区域推广中分层建立协同网络，技术团队与当地农

技人员紧密配合，形成自发的学习与支持体系。农户参与度稳步提升，数字化决策

日常化。跨行业服务将农业、金融与流通紧密结合，为农产品增值与风险防范注入

新动能。持续监测保证了推广进程的透明化与可控性。未来，随着示范效果不断累

积，乡村振兴与农业现代化的深度融合将迈入全新阶段。 

10.4 可复制性与规模化扩展 

10.4.1 标准化与行业规范的支撑作用 

在大语言模型与农业场景深度融合的过程中，统一标准与行业规范构成了最关

键的技术基座。数据交换标准确保了各类传感器、遥感影像与农事日志能够无缝汇

聚；接口协议规范了云端与边缘、平台与工具之间的协同方式；安全与隐私指南则

为农户数据保护与系统合规提供了制度保障。正是这些标准化工作，才使得多源异

构数据得以高效集成，模型训练与推理能够在不同区域和平台上实现平滑迁移，协

同开发和复制推广的成本才得以大幅压缩。 

在国内，农业农村行业数据交换技术要求（NY/T 3988-2021）对土壤、气象、
植保与生产管理等数据的元模型、字段定义与交换格式进行了细致规定，确保所有

参与方在采集和共享数据时遵循同一规则，这不仅消除了数据孤岛，还让预处理与

融合流程变得高度可重用。基于该标准构建的数据管道，能够为大语言模型提供一

致、可靠的输入，减少错误传递和语义歧义。国家标准《物联网智慧农业数据传输

技术应用指南》（GB/T 41654-2022）对无线网络拓扑、协议选型、数据加密和访
问控制提出了详细要求，确保了在边缘设备与云端之间传输的农户敏感信息具备机

密性与可审计性；该指南与前述交换标准相辅相成，共同构成完整的数据安全体

系。FAO术语门户（FAOTERM）以权威的农业领域术语库形式，将“数字农
业”“精准农业”“农业物联网”等核心概念进行了标准化定义，所有国家和组织在引



 188 

用术语时均可检索并统一使用，进一步减少了跨国项目中的翻译和理解误差，为国

际合作提供了语言层面的互认支持。 

国际上，OGC DEMETER 项目推动了欧盟范围内地理空间数据互操作的进
程，为农业场景下的地块边界、作物分类和环境监测制定了共享模型与 API规
范。通过该项目，18个国家的 20个试点平台实现了不同传感网络与信息系统的协
同工作，为多区域、多气候带的模型验证提供了可参考的空间数据标准。国际电信

联盟（ITU）与联合国粮农组织（FAO）合作发布的《数字农业：标准快照》报
告，梳理并比对了全球在精准灌溉、智能灌溉、AI作物管理和农业物联网等领域
的标准实践，形成了《数字农业术语汇编》和《数据建模框架》两份开源文件，为

预训练模型所依赖的语义互通和算法可解释性奠定了基础。AgMIP 数据互操作小
组（AgDIG）汇聚了全球农业生产建模和 IT专家，共同制定出面向作物模型的可
重用数据结构与元数据方案，使大语言模型在进行作物生长预测和育种文本挖掘

时，能够无缝读取多源历史实验数据和模拟输出，推动了模型训练效率与结果可复

制性的提升。 

此外，ISO/IEC JTC 1 信息技术标准化委员会和 ISO/TC 23/SC 19 农业电子化
分技术委员会，分别从信息技术应用和农业机械电子化层面制定了一系列通用接口

与安全准则，为大语言模型与农业装备、传感器系统的对接提供了行业公认的实施

规范。借助这些国际标准，平台供应商能够更快捷地对接硬件厂商和软件服务商，

降低跨厂商的兼容成本。SO/TC 347 数据驱动农业食品系统技术委员会致力于构建
“农食系统”数据标准，覆盖生产、加工、运输和消费等全流程环节。该委员会近期
发布的白皮书强调了端到端数据链的完整性与可追溯性，呼吁在农业大模型落地时

同步建立可信数据治理框架，以防止模型决策过程中的偏差和安全风险。 

行业应用的标准也同样重要。《数字农业农村建设标准导则》对农业应用平台

的架构、服务质量与运维管理提出了指导性要求，与各类数据标准共同工作，为大

语言模型应用提供了制度化的上位设计；同时，通过农业农村部与公安部联合发布

的农业物联网安全技术指南，对数据加密、身份认证和访问审计的技术方案进行了

统一规范，形成了技术与安全并重的合规框架。行业标准化体系框架研究建议，以

数据获取、数据分析与数据应用三个层面为脉络，整合国际组织（ISO、IEC、
ITU、OGC、FAO）与国内机构（农业农村部信息化标准化技术委员会、物联网分
会）的标准成果，构筑可持续、可扩展的农业大数据标准体系，为大语言模型在不

同平台与地区间的可复制性提供了顶层设计思路。 

标准化与行业规范的深度融合，实现了“数据、模型与应用”三者之间的无缝协
同。数据标准化保证了输入质量，接口规范保证了模型与工具的互操作，安全合规

体系则为农户与机构的信任构建提供了制度支撑。针对未来，要在现有标准基础上

进一步建立领域本体与知识图谱规范，并推动农业 AI标准的国际互认，使大语言
模型既能快速适配新场景，也能在全球范围内实现可持续、规模化的推广。 
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10.4.2 地域差异导致的适配问题 

农业生产环境的多样性源自气候带、土壤类型、作物品种与市场需求的复合差

异，这些差异对大语言模型在农业场景中的应用提出了严峻的适配挑战。不同区域

的气候条件直接影响作物生命周期与关键生长参数，模型若仅在单一气候带的试点

数据上训练，难以有效迁移到其他气候区的生产决策中。例如，地中海气候与季风

气候下的降水分布曲线截然不同，阴雨天气占比更高的地区其病害风险模型需重新

标定预警阈值。 

作物品种的区域分布也要求模型做出本地化微调。传统单一品种的生长模型无

法直接应用于多样化的混作体系，而混作体系下的物种间相互作用、用水用肥竞争

与病虫害蔓延路径均不同于单一作物。在东亚的水稻—小麦轮作区，作物残茬管理
和节水灌溉策略需参考历史洪涝数据和土壤渗透特性，而在非洲的旱作区，则更依

赖降水预测与抗旱品种的种植建议。 

市场需求和供应链结构的区域差异，进一步增加了模型落地的复杂度。以价格

预测为例，不同地区的交易市场深度、物流成本与贸易壁垒使得同一作物在多个市

场的价格波动模式存在显著差异。若不加入当地市场数据、政策补贴与关税信息，

模型输出的经济决策建议可能偏离真实收益预期。 

应对上述差异的关键策略包括： 

• 在多气候带、多作物体系和多市场场景下，建立区域数据分片机制，将原始
数据按生态区划和产业结构进行分类管理，并在模型训练时使用分层抽样与

跨域验证，保证样本覆盖率和泛化能力。 
• 推行本地化微调（Fine-tuning）与迁移学习，将通用大模型在特定区域数据
上迅速微调，以适应局部气候和作物品种差异，同时结合少量标注和弱监督

学习减少高质量标注的依赖。 
• 构建区域参数库，将影响作物生长和市场行为的关键参数（如水分阈值、上
市期市场溢价、运输费用曲线）以配置文件的形式进行集中管理，并在推理

时动态加载，降低模型架构改动成本。 
• 采用混合模型架构，将物理过程模型（如作物生理模型、流域水文模型）与
数据驱动的大语言模型相结合，在数据稀缺或极端环境下增强系统鲁棒性。 

• 加强区域化专家闭环，结合当地农艺师与市场分析师的经验反馈，对模型推
荐结果定期审查并提供增量修正，实现人机协同优化。 

持续的跨区域试验是检验与完善适配策略的核心环节。应在代表不同气候带与

种植体系的多个站点同步部署，收集全流程数据（气象、土壤、作物长势、市场交

易），并定期组织“跨区对比评估”，通过多源对照试验分析模型在不同区域的性能
差异，及时调整数据管道与微调策略。数据质量的可追溯与对照设计也可为国际合

作提供共享样本集和评测基准，推动技术输出与本地落地的双向融合。以此可在气

候、作物与市场多重差异中构建灵活、可扩展的模型适配体系，确保大语言模型在

全球范围内实现真正的可复制性与规模化扩展。 
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10.4.3 国际合作与技术输出潜力 

在全球化背景下，农业现代化已成为各国共同追求的发展目标。大语言模型

（LLM）技术的迅猛发展，为农业领域提供了前所未有的智能决策能力，其跨国
应用与技术输出潜力巨大。通过与发达国家和发展中国家的多边合作，一方面可以

吸纳全球最佳实践与技术标准，另一方面也能推动本国技术在国际市场的落地与产

业化。 

在国际合作层面，应秉持“互利共赢”的原则，开展多层次、多领域的协同创
新。发达国家拥有成熟的智慧农业生态和强大的技术研发能力，其在农业遥感、物

联网、大数据与 AI结合方面积累了丰富经验；发展中国家则拥有庞大的农业需求
市场和多样化的生产场景。基于大语言模型的技术可以通过联合试点项目、联合研

发中心和专业培训计划等方式，实现技术能力的双向流动。例如，中欧联合在撒哈

拉以南非洲国家开展的“数字粮食安全”示范项目，通过在坦桑尼亚和肯尼亚部署具
有本地化微调能力的作物模型，实现了对玉米和水稻种植全过程的智能监测与指

导，为当地增产增收提供了有效支撑；同时，参与项目的中国技术团队借此机会深

入了解非洲土壤类型、气候特点与种植习惯，不断优化大语言模型的多模态输入结

构，为后续的全球部署打下基础。 

技术输出过程中，标准化与本地化相辅相成。国际合作项目往往要求使用符合

FAO与 ITU等组织推荐的数据与接口标准，以便各参与国能够在统一规范框架下
高效对接。与此同时，技术提供方必须针对接收国的生态和经济特点，开展本地化

适配：包括将多语言 Prompt和行业术语库本地化、将气象模型与区域气候模式结
合、将作物品种信息与当地农艺体系对齐等。只有在标准化保证互操作性的前提

下，实现深度本地化，才能保证大语言模型在不同国情与文化背景下的真实落地。 

技术输出的另一重要途径是建立“国际农业 AI联合实验室”。通过在目标国家
或区域设立联合实验平台，由中方、高校科研机构与当地农业研究单位共同管理，

开展长期技术交流、数据共享和人才培训。一方面，联合实验室可在当地采集高质

量多模态农业数据，包括遥感影像、地面传感器读数和农户调查反馈，作为大语言

模型持续优化的样本库；另一方面，可组织周期性技术研讨会和培训班，帮助当地

政府官员、技术人员和农户快速掌握使用方法和维护要点，形成可复制的“人—机”
协作模式。 

从商业化视角看，农业大语言模型在国际市场上具备多样的盈利模式：可以通

过“平台即服务”（PaaS）向合作伙伴提供云端计算与 API调用接口，按数据调用量
或模型推理时长计费；也可以以“软件即服务”（SaaS）形式将定制化应用打包出
售，结合现场部署与运维一揽子解决方案；还可在重大国际农业工程项目中，通过

政府间援助或出口信用保险，获得项目总包或分包合同，实现规模化落地。以东南

亚某国为例，某中国智能农业企业与当地农业部签订框架协议，为全国产区提供

“数字种植”平台，项目期内投资规模超过上亿美元，不仅大幅提升了当地粮食产
量，也在区域内形成了示范效应。 
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国际技术输出还面临复杂的知识产权与法规合规挑战。不同国家在农业数据隐

私、基因组数据保护、跨境数据流动及 AI伦理方面的法律政策存在差异，技术提
供方需提前进行合规评估与制度对接。构建透明的“技术许可＋合规审计”机制，能
够有效降低贸易摩擦与法律风险。与此同时，还应积极参与国际标准组织与行业联

盟的工作，为全球农业 AI相关标准建设贡献力量，推动数据模型、接口协议与安
全规范的国际化统一，使得大语言模型技术在出口时具备更强的议价能力与市场认

可度。 

展望未来，随着区块链、数字孪生、元宇宙等前沿技术与大语言模型的深度融

合，为国际合作与技术输出带来更多可能性。例如，可通过跨境区块链溯源系统，

实现农产品“产—运—销”全链条的可追溯与智能合约支付；利用数字孪生技术，构
建区域农业生态模拟平台，辅助国际合作伙伴进行大规模灾害应对与气候适应性研

究；借助元宇宙平台，打造沉浸式的全球农业技术培训与交流空间，进一步降低跨

文化沟通与技术推广的成本。 

大语言模型在国际农业领域的合作与输出潜力巨大，但需要在标准化、本地化、合规化以及生

态化等多方面持续发力。通过构建多边联合研发和人才培养体系，创新商业模式与合规机制，

推动全球标准协调与数据互认，才能真正让先进的农业 AI 技术在不同国情下落地生根，为人
类粮食安全和农业可持续发展贡献智慧力量。 




