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中国农业大模型数据治理、核心技术与应用挑战
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摘　要：在智慧农业快速发展背景下，农业大模型作为推动产业智能化转型的关键技术，其架构设计、技术路径与场景

适配机制有待系统研究。该文选取 15个国内代表性的农业大模型作为研究对象，从数据架构、核心技术及应用生态 3
个层面进行深入剖析。研究发现，基于多模态融合与知识增强的农业大模型在病虫害识别、产量预测、农情问答和遥感

解析等任务中表现优异，展现出良好的农业场景适应性，但同样面临数据质量不均、算力资源配置失衡与领域知识融合

不足等问题，制约了其在实际生产中的规模化应用。为此，该文提出应通过立体化重构数据治理体系、协同化突破技术

瓶颈、系统化构建应用生态，推动农业大模型从技术验证转向产业赋能。通过系统梳理技术路径与发展方向，为农业大

模型在智慧农业建设中的深度应用提供理论参考和实践指导。
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 0　引　言

2024年 10月，中国农村农业部印发《全国智慧农

业行动计划（2024-2028年）》，明确将“开发智慧农业

基础模型”“推动人工智能大模型在农业农村重点领域

应用”作为核心任务。该计划旨在通过技术驱动破解农

业生产管理中的数据孤岛、决策粗放等问题，实现“到

2028年农业生产信息化率达到 32%以上”的战略目标。

政策既聚焦以生产智能化为核心的智慧农业（如作物单

产提升、智慧农场建设、全产业链数字化改造）[1-2]，也

强调以科研创新为导向的智能科研（如种质资源深度挖

掘、基因编辑技术突破、表型预测模型研发等）[3-4]。

在此背景下，预训练语言模型（pre-trained language
models, PLMs）凭借其强大的语义理解能力与自监督学

习机制，成为破解农业数据异构性、知识专业性及决策

复杂性的关键技术。典型应用包括医疗诊断[5]、农业文

本分类（如 ChatAgri在跨语言任务中超越传统模型）

等[6]。其中，农业场景对模型的领域适配性提出了严苛

要求：从病虫害文本诊断的语义精准匹配到多模态遥感

解译的跨模态特征融合，从基因型—表型关联分析到政

策文件语义解析，均需作物学、土壤学、气象学等领域

专业知识深度融入模型架构。为此，研究人员开发了农

业实体识别、多模态特征对齐等技术[7-8]，通过构建“领

域知识—模型参数”映射关系，将农业专业知识编码至

模型底层表征，显著提升其在复杂农业任务中的性能表

现[9-11]。随着模型参数规模突破百亿级，大语言模型

（large language models, LLMs）在农业领域展现出超越

传统 PLMs的显著优势。其核心在于通过超大规模预训

练构建农业文本的复杂语义网络深层（如“品种—特

性—栽培技术”的长程依赖），并具备小样本学习与上

下文推理能力，显著降低农业任务对大规模标注数据的

依赖[12-13]。例如在病虫害诊断场景中，LLMs仅需少量

玉米螟、小麦锈病等典型病害的标注数据，即可通过迁

移学习快速适配细分任务，大幅提升模型在实际生产中

的实用性[14-16]。为进一步强化领域适配能力，LLMs结
合监督微调（supervised fine-tuning,  SFT）与指令微调

（instruction fine-tuning, IFT），将通用语言能力精准适

配于农业政策解析、农事决策生成等垂直需求[17-19]。国

内外实践验证了这一技术潜力：国际上，先正达与

InstaDeep合作开发的 AgroNT模型在大约 1 050万个包

含数万亿碱基对的基因组序列上接受了预训练，运用跨

作物迁移学习方法实现了抗逆性状的精准预测。国内研

究紧密结合本土农业需求，例如商汤的“稷睿”大模型

融合 10亿 token农业文本、1亿条遥感图像及气象数据，

通过多模态 Transformer实现种植决策的实时生成，提升

节水节肥效率；哈尔滨工业大学的“天工开悟”模型利
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用高分辨率农业图像训练，在复杂背景下具有极高的病

害诊断准确率；赵春江院士团队[20] 将大语言模型引入数

字孪生平台，采用阶段式智能体集合对蔬菜生长阶段进

行精准模拟，识别准确率高达 99.7%，为无人农场监管

提供了关键技术支撑。当前研究多局限于病虫害诊断、

智能育种等特定领域，对农业领域大模型的系统性架构

对比与技术路径总结仍显不足。为此，亟待开展体系化

的模型梳理与跨模型对比研究，明确其技术发展路径与

架构共性特征。

基于此，本文选取国内 15个代表性农业大模型作为

研究对象，重点剖析其核心技术、应用效能与面临挑战。

在技术层面，梳理 Transformer架构的核心机制、扩展技

术及优化路径；在应用层面，深度解析语言处理与知识

服务、视觉分析与智能检测、多模态融合决策系统等核

心场景的模型效能；在挑战层面，讨论数据治理的系统

性壁垒、模型技术适配与效率瓶颈、场景落地与生态断

层等共性问题。通过系统化的现状梳理与问题诊断，本

文旨在为农业大模型的技术演进与产业融合提供理论参

照，助力实现从单点技术验证到全链条赋能的有效跨越。

 1　农业大模型案例选取

 1.1　分析对象遴选原则

本文基于领域专用性、场景代表性和多样平衡性三

大原则系统筛选农业大模型。领域专用性要求所选模型

必须以农业垂直领域需求为核心设计目标，严格区别于

通用大模型在农业场景的泛化应用；场景代表性需覆盖

农业全产业链核心环节，包括遥感监测、智能育种、生

产决策、市场流通、政务服务、科研辅助等关键场景；

多样性与平衡性则从技术路径、发布主体及数据类型等

维度进行综合考量，确保研究结论具备广泛适用性。

 1.2　分析对象基本信息

根据上述选取原则筛选出 15个国内具有代表性的大

模型作为分析对象，对其名称、模态类型、发布主体及

发布时间等基本信息进行系统性归纳和梳理，如表 1所
示。分析结果表明，在领域专用性上，调研的农业大模

型都是农业领域专用，总体呈现垂直深耕与跨领域融合

并存的特点，既有 PigGPT（生猪养殖）、范蠡大模型

1.0（水产养殖）等聚焦单一物种或细分场景的专用模型，

也有商汤“稷睿”（种植决策）、“天工开悟”（病害

诊断）等覆盖多环节、多任务的跨领域模型；在场景代

表性上，调研的农业大模型实现全链条渗透，产前环节

包括全流程智慧育种平台，产中环节覆盖商汤“稷睿”

等田间决策系统，产后环节延伸至“小田”等市场流通

应用，并进一步拓展至政务管理与科研辅助类场景；在

多样性与平衡性上，调研的农业大模型多数为多模态模

型，通过整合多源数据支撑复杂决策，单模态模型则主

要面向轻量化应用场景。发布主体涵盖高校、科研机构、

企业及政企合作团队，形成“产学研用”协同的多元研

发格局。
 
 

表 1    农业大模型基本信息

Table 1    Basic information of agricultural large models
序号
No.

名称
Name

模态类型
Modality type

发布团队
Development team

发布时间
Release date

说明
Remarks

1 ChatAgri 多模态 西安交通大学 2023-06 国内首个农业多模态大模型

2 “小田” 单模态 一亩田集团 2023-06 国内首款基于大模型技术的农业 AI对话机器人

3 PigGPT 单模态 国家生猪大数据中心 2023-09 国内首个生猪产业领域的 AI大模型

4 耕云农业大模型 单模态 安徽省农业厅、科大讯飞 2023-10
采用“强底座、大中台、小前端”的基本架构，有效提升

农业行业“产供销服管”全链条智能化水平

5 “后稷 AgriMa” 单模态 山西大学、山西农业大学、The Fin AI 2023-12 首个中文开源农业大模型

6 全流程智慧育种平台 多模态
中国农科院国家南繁研究院、作科所、阿

里巴巴
2024-03 实现了育种数据管理和分析、计算加速、AI预测亲本及

优良品种的育种全流程整合

7 “丰登” 多模态
崖州湾国家实验室精准设计与智造团队、
中国农业大学、上海人工智能实验室

2024-04 首个种业专用大语言模型

8 范蠡大模型 1.0 多模态
中国农业大学、中国联通、中国电信、中

国移动
2024-06 国内首个渔业大模型

9 神农大模型 2.0 多模态 中国农业大学、中科院计算所 2024-07
不仅保留了农业知识问答、语义理解、文本摘要生成及决
策推理等核心功能，更在图像、声音、视频、文件等多模

态交互及智能化推理方面取得了重要进展

10 “农知” 多模态 中国农科院、同方知网 2024-08 国内首个农业通用大语言模型

11 “天工开悟” 多模态 哈尔滨工业大学、北大荒信息 2024-11 国内首个获批的中央网信办备案的农业领域大模型

12 商汤“稷睿” 多模态 商汤科技 2024-11

通过智能感知、规划、决策、交互 4大核心能力，服务农
业种植的耕地播种、精准灌溉、精准施肥、精准打药、精
准收割等全流程 5大生产环节，赋能规模化农场种植的智

慧升级

13
“孺子牛大模型
AI4DLLM” 多模态

中国农业大学、全国畜牧总站、中国奶业
协会

2025-01 国际奶业领域首个垂直大模型

14 “雄小农” 多模态 河北省农业农村厅、中国电信 2025-02 国内首个基于 DeepSeek的农业行业大模型

15 “神农百晓” 多模态 中国农业大学 2025-04 国内首个国家级农业教育大模型
 

 2　农业大模型的数据架构、核心技术及应用场景分析

 2.1　数据端

表 2系统总结了调研农业大模型的数据端特征。分

析表明，当前模型普遍采用文本与感知数据结合、科研

与生产数据协同的混合驱动模式，其中纯单模态模型占

比较少，头部模型已逐步实现跨模态数据整合。在数

据类型方面，结构化与非结构化数据并存，多数模型同

时包含两类数据，部分系统已引入图像—标签对、表

型—指标关联对等跨模态数据，展现出多模态应用的初

步特征。数据颗粒度覆盖从宏观的卫星遥感、气象数据
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到微观的显微图像、畜禽音频，适配不同场景精度需

求。在应用规律方面，模型的数据来源与其功能定位

密切相关：科研辅助类模型依赖科研文献，生产决策

类模型核心为田间感知数据，政务服务类模型以政策文

本为核心。同时，数据类型与技术路径高度匹配，文本

型模型使用单一文本数据，多模态模型则强调跨模态数

据占比。从产业链覆盖来看，产中环节数据（田间传感

器、病虫害图像等）应用较广，产前种质资源与产后市

场流通数据覆盖较低，同时地域与场景适配性突出，部

分模型专门针对区域特定病虫害（如“雄小农”）或单

一物种养殖（如 PigGPT）等场景开展针对性数据采集与

应用。
 
 

表 2    农业大模型数据端分析情况

Table 2    Analysis status of the data side for agricultural large models
序号
No.

名称
Name

数据来源
Data source

数据类型
Data type

1 ChatAgri 农业科研文献、农事日志、市场价格、政策法规
①结构化：市场价格表、政策文件元数据；

②非结构化：文献全文、日志文本

2 “小田” 农技知识库、专家经验、政策文件 非结构化文本：问答对、政策文档、经验总结

3 PigGPT 生猪养殖传感器数据、疫病案例、养殖日志
①结构化：传感器时序数据、疫病结构化标签；

②非结构化：案例文本、日志记录

4 耕云农业大模型 安徽省涉农政务数据、技术文档 非结构化文本：政策文件、技术文档、市场资讯

5 “后稷 AgriMa” 土壤墒情、水肥管理、盐碱地改良、产量数据
①结构化：土壤/水肥数值、产量统计；

②非结构化：改良案例文本

6 全流程智慧育种平台 种质资源、基因组数据、育种文献
①结构化：种质资源表、基因组序列文件；

②非结构化：育种文献全文

7 “丰登” 育种文献、技术书籍、种业方案文档 非结构化文本：文献全文、技术书籍章节、方案文档

8 范蠡大模型 1.0 水产养殖视频、传感器数据、市场价格、疫病音频
①结构化：传感器数值、价格交易表；

②非结构化：视频/音频原始文件、养殖日志

9 神农大模型 2.0 物联网传感器、无人机表型图像、养殖音频、知识图谱
①结构化：传感器数值、知识图谱节点；
②非结构化：图像/音频文件、文本语料；
③跨模态：表型图像-生长指标关联对

10 “农知” 农业科技文献、实验数据、向量知识库
①结构化：文献元数据、向量知识库；
②非结构化：文献全文、实验图表

11 “天工开悟” 田间传感器数据、作物生长视频、农事知识库
①结构化：气象/土壤数值、产量统计；

②非结构化：视频文件、农事文本

12 商汤“稷睿” 卫星遥感影像、田间图像、气象数据、农业知识库
①结构化：气象数值、遥感元数据；

②非结构化：影像/图像原始文件、政策文本；
③跨模态：影像—病虫害标签对

13 “孺子牛大模型 AI4DLLM” 国内 TOP40奶牛养殖集团 210万头荷斯坦奶牛数据、
全球顶尖奶业研究语料库、行业标准与白皮书

①结构化：奶牛存栏、泌乳量、疾病数据库、
传感器实时数据（温湿度、采食量）、

美国农业部牧草数据库；
②非结构化：140年《Hoard’s Dairyman》文献全文、

牧场日志文本（含疾病描述）、
《NASEM 2021》标准非结构化章节、

数字孪生牧场 3D建模数据

14 “雄小农” 病虫害图像、农技知识图谱、价格预测数据
①结构化：价格时序数据、知识图谱规则；

②非结构化：病虫害图像、农技文本

15 “神农百晓” 病虫害显微图像、畜禽健康音频、作物生长 3D视频
①结构化：显微图像标注、音频特征向量；

②非结构化：3D视频、文本语料
 

 2.2　技术端

 2.2.1　核心架构

表 3系统总结了调研农业大模型的核心构架特征。

从基座模型看，农业大模型呈现出多样化技术路径。部

分模型基于 GPT-3.5、Baichuan、GLM-4等通用大模型

进行农业领域定向微调与适配，另一类采用商汤“日日

新 SenseNova”或达摩院自研算法等专用模型体系，通

过融合知识图谱与农业专业知识构建领域基础。此外，

还有“小田”“PigGPT”等未公开基座模型的系统，其

重点集中于农业细分场景的深度优化与适配，体现出面

向实际应用的技术导向。从训练方式看，以领域微调为

核心手段，结合 SFT[21-23] 与提示工程等方法增强农业知

识表达能力，并借助多模态融合（如神农大模型 2.0的
多模态微调）、知识图谱引导（如“天工开悟”的知识

图谱与时序预测优化）及专家知识库与生产场景反馈

（如 PigGPT融合专家知识库与养殖户实际场景反馈）

等路径提升农业场景适应性，同时通过闭环验证、增量

迭代和人类反馈强化学习（reinforcement learning from
human feedback, RLHF）[24] 实现模型与农业生产场景的

动态交互。

 2.2.2　关键技术

由于调研的农业大模型普遍采用 Transformer架构，

故其关键技术突破主要体现在基础架构创新、核心技术

扩展及优化模型推理能力等方面。

1）Transformer架构的核心机制

Transformer架构的核心在于自注意力机制及其扩展

形式（如多头注意力）[25]。自注意力机制通过计算输入

序列元素间关系权重实现长距离依赖捕捉与上下文敏感

处理[26-27]；多头注意力机制则通过将输入划分为多个子

空间并行计算自注意力，再经拼接与线性变换增强模型

的多维度语义表征能力[28-29]。这两种机制共同为处理农

业领域中的多模态时序数据、长文本政策文件等复杂任

务提供了基础技术支撑。图 1a和图 1b分别展示了自注

意力机制中的序列处理过程和多头注意力机制。
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表 3    农业大模型核心架构情况

Table 3    Status of the core architecture of agricultural large models
序号
No.

名称
Name

基座模型/架构关键信息
Base model/Architecture key information

训练方式/策略
Training/Strategy

1 ChatAgri GPT-3.5/GPT-4 微调和提示工程

2 “小田” 未公开，基于现有大模型进行农业领域的深度优化 领域微调

3 PigGPT 未公开，基于现有大模型进行领域适配 领域数据驱动的垂直优化，结合专家知识库与养殖户实际场景反馈

4 耕云农业大模型 科大讯飞星火大模型 农业垂直数据微调，结合场景化标注持续迭代

5 “后稷 AgriMa” Baichuan大模型 监督微调和轻量化适配

6 全流程智慧育种平台 未公开，基于达摩院自主研发的算法框架 以育种流程为导向，融合统计模型与定制化机器学习/深度学习

7 “丰登” Qwen2.5-7B 通用底座、领域语料和图谱增强的混合训练，区别于纯文本微调

8 范蠡大模型 1.0 未公开，渔业领域定制大模型 领域预训练、微调与提示工程

9 神农大模型 2.0 未公开，基于 1 000万条农业知识图谱开发 领域预训练与多模态微调

10 “农知” 华知大模型 RLHF与增量迭代

11 “天工开悟” 未公开，基于知识图谱的自研架构 知识图谱引导和时序预测优化

12 商汤“稷睿” 商汤“日日新 SenseNova”大模型体系 跨领域融合和场景化微调

13 “孺子牛大模型 AI4DLLM” GLM-4-9B大模型 语料预训练、领域微调和闭环验证

14 “雄小农” DeepSeek-R1 语料预训练和领域微调

15 “神农百晓” 未公开，基于 1 000万条农业知识图谱开发 人工标注、轻量化微调和闭环验证
 

 
 

输入序列

初始数据表示

计算关系
计算逐元素
关系权重

动态分布
根据权重

捕捉依赖关系

处理长距离
上下文感知表示
上下文信息

线性层

多头结果合并

线性层

查询(Query, Q)

头数
(Head, H)

键(Key, K)值(Value, V)

缩放点积注意力

线性层 线性层

a. 自注意力机制

a. Sequence processing in self-attention mechanism

b. 多头注意力机制[25]

b. Multi-head attention mechanism

分配重要性 上下文信息 丰富的序列

图 1　两种注意力机制

Fig.1    Two kinds of attention mechanism
 

2）Transformer架构的扩展与优化

在 Transformer架构的扩展与优化层面，检索增强生

成（ retrieval-augmented  generation,  RAG）与链式思维

（chain of thought, CoT）形成了关键突破。图 2展示了

一种通用的 RAG架构流程：该系统将多模态用户查询同

时输入检索器与生成器，检索器从外部知识源获取相关

信息，生成器则结合原始查询与检索结果进行上下文感

知与内容整合，最终输出符合任务要求的多模态内容。

该机制有效增强了生成结果的准确性、可信性与可解释

性[30-31]。CoT作为依赖 Transformer序列生成能力的应用

方法，通过将复杂农业问题（如病害诊断、种植决策）

分解为“问题分解—逐步推理—综合结论”的链式步骤，

模仿人类渐进式思考逻辑，其核心原理在于通过 3～4个
关键中间步骤（如“症状识别→病原分析→方案生成”）

构建可解释的推理链条[32-33]，有效提升模型对复杂任务

的推理能力与输出透明度。
 
 

文件

嵌入模型

向量数据库

相关文档块提示
响应

文档块

查询

查询

大语言模型

图 2　检索增强生成流程图

Fig.2    Retrieval-augmented generation flow chart
 

在调研的农业大模型中，选取基座模型明确的大模

型作为分析对象，进行 RAG与 CoT技术应用情况分析。

分析结果表明（如表 4所示），RAG与 CoT技术的使用

呈现出明显的系统融合与领域适应特征。调研的农业大

模型普遍通过专业化、多模态及动态更新的农业知识库

实现 RAG增强，提升了问答与决策输出的准确性、时效

性与可信度，同时有效抑制了生成幻觉问题[34-36]。这些

大模型还广泛采用 CoT或类 CoT推理机制，借助多步分

解、假设生成验证和综合决策等流程模拟农业专家思维

方式，有效增强了病虫害诊断与防控等复杂农业问题的

处理能力和可解释性[37-39]。在共性技术框架基础上，各

模型还展现出差异化特色，包括多模态检索本地结构化

知识库、程序化推理链构建、交互式追问机制以及轻量

化部署与推理可视化等功能，体现了农业大模型针对不

同应用场景、知识来源和可靠性需求的技术优化路径。

 2.3　应用端

在应用层面，农业大模型呈现技术路径多元、智慧

农业主导、科研辅助初步发展的特点（图 3）。如表 5
所示，智慧农业类模型在应用体系中占据绝对主导，覆

盖多语言技术问答（ChatAgri）、政策智能解读（耕云农

业大模型）、病虫害诊断（“天工开悟”）和市场渠道

匹配（“雄小农”）等全链条场景。
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表 4    农业大模型的 CoT与 RAG技术应用表

Table 4    Technology application table of CoT and RAG in agricultural large models

序号
No.

名称
Name

RAG应用特点
Application features of RAG

CoT应用特点
Application features of CoT

核心技术差异与特色
Core technology differentiation and

characteristics

1 ChatAgri 构建专业农业知识库，结合权威教材、论
文与网站内容，实现检索增强生成

采用少样本示例引导模型进行多步推理，
模拟农业专家的问题分解与解决方案生成

过程

强调知识来源的权威性与推理过程的示例
引导机制

2 耕云农业大模型
集成海量农业知识、政策法规与市场信息，
形成专有动态知识体系，支撑检索增强

通过模拟专家思维，实现复杂问题的多步
推理与假设排除，最终生成综合方案

注重知识体系的动态更新与多源信息融合，
推理过程强调实用性

3
“后稷
AgriMa” 超大规模农业知识库深度融合

进行多步推理与验证，实现病因诊断与防
控方案生成

突出信息处理与上下文融合能力，推理链
具备较强的可解释性

4 “丰登” 集成多模态权威农业知识（如遥感图像、
气象数据），实现多模态检索增强

融合多源输入进行假设生成与验证，模仿
专家决策过程，生成综合性管理方案

强调多模态数据的融合检索与复杂场景下
的综合决策能力

5 “农知” 本地化、结构化知识库优先检索，确保信
息准确性与安全性

通过结构化查询组合实现多步推理，形成
“程序化”思维链，增强可操作性与可靠

性

注重本地化部署与结构化知识的高效利用，
推理过程高度可解释、可验证

6 商汤“稷睿” 超大规模多模态知识库支持语义匹配与多
模态融合增强

具备多步推理与主动追问能力，结合检索
结果进行验证与决策，生成诊断与防治一

体方案

强调交互中的主动信息获取能力与多模态
融合生成技术

7
“孺子牛大模型
AI4DLLM”

本地多模态知识库支持精准检索与证据生
成，确保输出准确可靠

通过离散逻辑步骤与结构化验证实现程序
化推理，具备高度可解释性，近似专家系

统

以“AI4D（AI for discrete logic）”为核心，
突出离散逻辑与结构化推理链，兼顾可靠

性与可解释性

8 “雄小农” 本地专业知识库支撑检索增强，响应迅速、
结果可靠

完整复现专家诊断推理链，逐步分析、验
证并生成综合性防治方案，结果具备强可

解释性

注重轻量化本地部署与完整推理链的可视
化，适用于现场快速决策支持

 

智能科研（AI4S）类模型尚处发展初期，主要依托

语言处理技术开展育种方案设计（全流程智慧育种平

台）、种业政策咨询（“丰登”）与科技文献分类（神

农大模型 2.0）等工作，服务于种质资源管理与科研辅助

需求。从技术分布看，语言处理技术构成核心支撑，多

模态融合在特定场景形成有效补充，视觉分析技术仅在

个别模型中实现专业化应用。这种“生产主导、科研跟

进”的技术分布格局，既体现了当前农业智能化建设的

实际需求，也反映出科研支持体系尚待完善的发展现状。

 
 

智慧农业

多语言技术问答

政策智能解读

病虫害诊断

市场渠道匹配

农业大模型
应用端特征

育种方案设计

种业政策问答

科技文献分类

智能科研

图 3　农业大模型应用特征

Fig.3    Application features of agricultural large models
 
 

表 5    农业大模型应用情况

Table 5    Application status of agricultural large models
核心应用板块

Core application segment
序号
No.

名称
Name

技术方向
Technical direction

应用场景
Application scenario

智慧农业
Smart agriculture

1 ChatAgri 语言处理与知识服务 多语言农业技术问答、国际农业标准查询、跨境农业政策解读

2 “小田” 语言处理与知识服务 惠农政策智能解读、农产品市场动态分析、流通路径优化咨询

3 PigGPT 语言处理与知识服务 生猪养殖问题智能分类、养殖政策文件自动化标注

4 耕云农业大模型 语言处理与知识服务 农业政策分类与精准解读、政务材料智能生成、涉农数据统计分析

5 “后稷 AgriMa” 语言处理与知识服务  土壤肥力评估与水肥方案生成、盐碱地改良技术咨询、作物生长指标动态监控

6 范蠡大模型 1.0 多模态融合决策系统  水质异常视频检测与预警、水产病害音频特征分析、养殖环境多维度数据决策

7 “农知” 语言处理与知识服务 科研文献分类与推荐、实验数据可视化分析、学术问题智能答疑

8 “天工开悟” 多模态融合决策系统 多轮病害诊断问答、设施农业环境管理咨询

9 商汤“稷睿” 多模态融合决策系统 农事决策问答、极端天气应对建议、作物病虫害遥感监测

10 “雄小农” 多模态融合决策系统 病虫害诊断结果反馈与防治方案生成、农产品价格预测与市场渠道匹配

11
“孺子牛大模型
AI4DLLM” 多模态融合决策系统

奶牛健康实时监测与预警、精准饲喂方案生成、牧场数字化运营分析
（产奶量预测、疾病防控决策等）

12 “神农百晓” 视觉分析与智能检测 病虫害显微诊断、畜禽异常检测

智能科研
AI for science, AI4S

1 全流程智慧育种平台 语言处理与知识服务 育种方案交互式设计、种质资源库智能查询、杂交组合优势分析

2 “丰登” 语言处理与知识服务 种业政策问答、新品种特性交互式查询、区域适配品种推荐

3 神农大模型 2.0 多模态融合决策系统 科技文献智能分类、专家问答逻辑溯源验证、农业全产业链知识检索
 

 3　挑战与建议

随着农业大模型在遥感监测、智能育种与生产决策

等核心环节的应用深化，其技术发展对多模态数据融合

能力、专业化场景适配水平及轻量化部署效率提出了更

高要求。与此同时，数据安全治理、跨学科知识整合与

产业链协作等需求也日益凸显。通过对 15个典型农业大

模型的系统分析发现其发展面临以下挑战：

 3.1　面临挑战

 3.1.1　数据治理的系统性壁垒

1）多源异构数据整合与标注难度显著

农业数据包含文本、图像、时序及基因序列等多模

态类型，并具有鲜明的地域特异性，导致多源异构数据

的整合与标注面临严峻挑战。以商汤“稷睿”为例，该

模型需处理 10亿 token农业文本、1亿条遥感图像及气

象数据，面临高昂的预处理与对齐成本；“孺子牛大模
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型 AI4DLLM”在整合 210万头奶牛的多维度数据时，

也受到结构化与非结构化数据融合的制约。在专业标注

方面，病虫害诊断与基因功能注释等任务高度依赖农业

专家参与，其中病虫害图像复杂标注的专家耗时中位数

为 12 min[40]，且不同专家在严重度分级任务中的一致性

可能不足 70%[41]。此外，“神农大模型 2.0”依赖的 1 000
万条农业知识图谱，因人工校验成本较高，导致数据更

新滞后，难以满足模型对动态数据的实时需求。

2）数据孤岛与共享机制缺失

科研机构、企业、农户等主体间的数据存储分散且

标准化程度低，形成严重的数据壁垒。例如全流程智慧

育种平台需整合企业私有库中的基因型数据与科研机构

的田间表型数据，但由于目前跨主体数据共享协议覆盖

率不高，导致模型训练效率大幅度降低，数据价值难以

有效释放[42]。同样，“范蠡大模型 1.0”涉及水产养殖的

视频、传感器和市场数据，其有效性与跨机构（中国农

业大学、三大运营商）的数据协作深度密切相关。

 3.1.2　技术适配与效率瓶颈

1）模型泛化能力与地域适应性不足

农业场景的高度复杂性与区域差异性对模型适应性

构成多重制约。以遥感地物分类为例，基于 Transformer
架构的模型在丘陵地区受地形破碎、地物遮挡与光谱混

合等因素影响，其耕地、林地及建设用地的分类准确率

较平原地区下降约 19.5%[43]，这一局限性直接影响了商

汤“稷睿”等依赖遥感数据进行大范围农业监测模型的

实际应用效果。

2）算力资源供需矛盾突出

尽管农业大模型通常基于现有基座进行高效微调，

其训练成本显著低于千亿参数通用大模型，但在实际部

署与推理阶段仍面临严峻算力约束[44–45]。全流程智慧育

种平台的基因组分析、商汤“稷睿”的高分辨率遥感图

像解析等任务均需较高推理算力支持。目前虽有“后稷

AgriMa”等部分模型可适配消费级显卡运行，但在处理

复杂任务时仍存在延迟高、吞吐量低的问题。县域及农

田边缘侧有限的计算资源难以满足低延迟、高并发的推

理需求，凸显出边缘设备算力与农业智能应用高性能要

求之间的差距。

3）跨模态语义对齐与深度融合技术存在瓶颈

农业大模型需要整合文本、图像、基因序列等多元

数据。由于不同模态数据在特征维度、结构组织及语义

表达上存在较大差异，传统融合方法难以建立有效的跨

模态关联。研究表明，在作物表型分析等任务中，早期

特征拼接方法因缺乏对语义关联的深度建模，导致跨模

态信息损失率高达 41.7%[46]，直接影响模型的决策准确

性。突破模态特异性噪声与跨域分布差异等关键技术障

碍，已成为实现农业多模态数据高效协同利用的核心

问题。

 3.1.3　场景落地与生态断层

1）成本收益失衡制约技术扩散

由于农业本身的利润空间有限，而智能决策系统需

要较高的初期投入，导致小规模农户的实际采纳意愿普

遍偏低[44]。以“雄小农”为代表的农业大模型虽尝试通

过轻量化设计降低使用门槛，但其图像识别模块因训练

数据覆盖不足，在跨区域应用时出现明显的性能衰减。

为此，企业需额外投入资源用于区域数据采集、算法优

化和硬件适配，致使总体技术成本大幅提升。这种“企

业投入难以回收、农户需求无法满足”的供需矛盾，严

重阻碍技术下沉。

2）用户与大模型的人机交互障碍突出

“小田”AI对话机器人和耕云农业大模型等系统的

有效运行，既要求用户能够提供准确的生产数据，也需

要其正确理解模型输出结果。截至 2023年 12月，中国

农村互联网使用率为 66.5%[47]，农村网民规模 3.26亿人，

仅占网民整体的 29.85%，较低的数字化素养使农户在农

业大模型应用中面临多重障碍：在数据输入环节，由于

缺乏对作物生长周期、土壤墒情等关键生产指标的准确

识别能力，导致模型获取的基础数据质量不高；在信息

输出环节，用户往往难以正确解读模型生成的种植方案

和病虫害预警，容易产生误判或过度依赖传统经验；在

系统维护方面，用户普遍缺乏故障排查和数据更新等技

术支持能力。

3）政策伦理与标准化缺失

在政策伦理与标准化建设方面，农业大模型面临规

范体系不完善的挑战。基因编辑技术应用与数据隐私保

护领域尚未形成明确的监管框架，特别是在基因编辑作

物方面缺乏分类管理细则，这为全流程智慧育种平台等

智能育种模型的应用带来合规风险。数据治理环节存在

明显短板，农业数据权属界定不清、共享机制缺失[3]，

以及跨境流动标准空白，导致企业数据采集行为边界模

糊，敏感信息泄露风险与数据过度采集现象并存。此外，

由于地方平台数据分类分级标准不统一，极大增加了系

统对接与数据整合成本。在效果评估层面，行业尚未建

立权威统一的技术标准体系，不同主体开发的农业大模

型性能表现参差不齐，制约了行业的规范化发展。

 3.2　对策建议

针对农业大模型发展面临的数据治理、技术适配与

场景落地等核心挑战，需要从数据治理体系完善、关键

技术协同攻关和应用生态培育 3个层面协同推进。通过

政府管理部门、大模型研发机构及相关服务主体的多方

协作，系统解决数据整合、技术突破与落地可持续性等

关键问题。

 3.2.1　数据治理体系的立体化重构

针对多源异构数据整合难度大、标注成本高、共享

机制缺失及数据可靠性保障不足等问题，政府管理部门

需发挥顶层设计与统筹协调职能，构建涵盖标准规范、

技术支撑与制度保障的多层次数据治理体系，其中应重

点建立对训练样本质量与可靠性的全流程管控机制。1）
建立覆盖数据全生命周期的标准化体系。政府管理部门

应牵头制定涵盖农业数据采集、清洗、标注及共享的全

流程国家标准，明确遥感影像、基因序列、传感器时序

等多模态数据的统一格式、质量要求与语义标注规范，

为“商汤‘稷睿’”“孺子牛大模型”等典型模型提供标
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准化数据支撑框架。2）开发人机协同的智能标注与质量

保障平台。主导或支持研发集成主动学习与不确定性估

计的农业智能标注平台，通过人机协同机制对高差异样

本自动发起多专家会审，从而提升“神农大模型 2.0”等

知识图谱的更新效率并控制标注偏差。同时应建立农业

数据众包社区，实施标注员分级认证制度并完善数据质

量追溯体系，形成可持续的高质量数据生产能力。3）构

建基于隐私计算的可信数据协作机制。通过农业联邦数

据平台实现科研机构与企业间的数据不出域联合建模，

从而打破全流程智慧育种平台、“范蠡大模型 1.0”等大

模型存在的数据壁垒。在协同计算过程中，为提升数据

质量的一致性，需同步实施分布式样本查重与异常检测。

同时建立训练数据的动态评估与更新体系，对已标注数

据开展代表性、偏差性与时效性量化评价，并对病虫害、

气象灾害等关键农业数据设置定期更新与再标注流程，

确保训练样本能够及时响应农业生产实际变化。

 3.2.2　技术攻坚的协同化突破

针对模型泛化能力不足、算力资源紧张与跨模态融

合困难等技术瓶颈，农业大模型研发机构需推进算法、

算力与架构的协同攻关，重点突破自适应推理技术、异

构计算架构与多模态融合方法等关键环节。1）提升模型

的场景泛化与自适应能力。开发面向农业多源异构场景

的轻量化适配方法，例如引入区域感知的适配模块，使

模型能够依据不同地理气候条件（如针对丘陵与平原地

区的差异）进行高效推理。同时结合领域自适应方法，

增强模型在未知区域、极端气候等未见场景中的稳健性。

2）构建“云边端”协同的智能计算体系。应建立“云边

端”协同的分级算力架构：云端中心完成大规模预训练

与数据密集型任务（如“全流程智慧育种平台”的基因

组分析），边缘侧部署轻量化推理节点，负责实时性要

求高的本地任务（如“雄小农”的病虫害诊断），终端

设备通过模型压缩技术实现高效部署。通过在农田现场

配置具备计算能力的边缘设备，可实现对温湿度、作物

长势、虫情图像等关键数据的实时采集与本地分析，仅

将高价值分析结果回传云端，从而显著减轻通信负担，

提升系统响应速度，为田间管理提供及时有效的决策支

持。3）建立协同式跨模态融合框架。开发基于跨模态注

意力与对比学习的深度融合框架，通过建立统一嵌入空

间实现多源数据的语义对齐。可采用跨模态自编码器对

基因序列、多光谱图像及环境时序数据进行联合表征学

习，在保留各模态特征的同时提升融合表征的判别能力，

有效克服特征融合中的信息损失问题。

 3.2.3　场景落地生态的系统化构建

针对成本收益失衡、用户交互障碍及政策伦理缺失

等生态断层，需构建政府、企业与服务部门三方协同的

可持续发展生态。1）完善制度保障与多方协作体系。政

府管理部门应完善政策法规与伦理规范，制定基因编辑

作物监管细则和农业数据隐私保护政策，为全流程智慧

育种平台等大模型的合规应用扫清障碍。明确数据采集

使用边界，成立农业科技伦理委员会对敏感应用实施前

置审查。同时，推动建立政府、企业、农户等参与的生

态共建机制，成立农业大模型应用联盟促进经验分享与

技术推广。2）推进技术产品化与普惠服务创新。农业大

模型研发机构需降低技术门槛与成本，开发低成本、易

操作的模块化智能决策系统。推出适配小农户的轻量化

智能终端设备，并提供免费或低成本的云服务支持。3）
深化用户中心设计与赋能。农业服务部门应联合技术提

供方共同提升农户数字素养，通过开发集成方言语音与

可视化图表的极简交互界面，将核心操作流程控制在三

步以内，有效降低“小田”“耕云”等大模型的使用门

槛。同时建立线上线下结合的培训体系，通过实操课程、

技术手册与视频教程等形式，帮助农户掌握数据录入与

结果解读的关键技能，构建“制度保障—产品支撑—用

户赋能”的完整应用闭环。

 4　结　论

本文通过系统分析国内 15个代表性农业大模型发现，

中国已初步构建起融合通用架构与领域适配的农业大模

型技术体系。该体系具有多模态数据融合、全产业链服

务覆盖等特征，在提升农业生产与管理环节的智能化水

平方面展现出巨大潜力。但研究同时表明，其规模化发

展面临三大瓶颈：数据层面表现为高质量训练集构建困

难与数据流通机制缺失；技术层面存在复杂农田环境下

的模型泛化能力不足、实时推理效率偏低及多模态融合

精度有限等问题；应用层面则面临可持续商业模式缺失、

用户技术接受度不高、标准规范与监管体系不完善等产

业生态挑战。

因此，中国农业大模型的未来发展需从数据治理、

技术研发与生态培育 3个维度持续发力。通过建立规范

的数据要素体系，攻关轻量化与场景自适应的核心技术，

构建可持续的产学研用协同机制，有效推动农业大模型

从技术示范向产业规模化应用转型，为中国智慧农业发

展提供关键技术支撑。
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Data governance, core technologies, and application challenges of
China’s agricultural large models

OUYANG Zhengzheng1,2 , MA Yucong2※ , KOU Yuantao1,3※ , LIU Xiaojie2

(1. Agricultural Information Institute, Chinese Academy of Agricultural Sciences, Beijing 100081, China;　2. National Science Library
(Chengdu), Chinese Academy of Sciences, Chengdu 610299, China;　3. Key Laboratory of Knowledge Mining and Knowledge Services in
Agricultural Converging Publishing, Agricultural Information Institute, Chinese Academy of Agricultural Sciences, Beijing 100081, China)

Abstract: Large agricultural models can often be required to align with the strategic outline in the National Smart Agriculture
Action Plan (2024-2028). This research was performed on the architecture, key technologies, and scenario-specific adaptation
of the agricultural large models. A large agricultural model was also evaluated on the construction and operational effectiveness
across diverse agricultural applications. Major impediments were then identified for the large-scale adoption, thereby providing
actionable  insights  for  the  full  industrial  chain  and  sustainable  agriculture.  Among them,  15  representative  agricultural  large
models were selected, according to the domain specificity, scenario coverage, and technical diversity. An analytical framework
was  adopted,  including  the  data  architecture,  model  design,  training  schemes,  and  actual  deployment.  Each  model  was
examined against its underlying base model, such as generating a pre-trained Transformer model (GPT), a bidirectional encoder
representation  of  the  Transformer  model  (BERT),  or  a  multimodal  variant,  as  well  as  its  fine-tuning  strategy,  including
supervised  fine-tuning  (SFT),  retrieval  enhancement  generation  (RAG),  instruction,  and  human  feedback  reinforcement
learning  (RLHF).  Evaluation  criteria  included  the  computational  efficiency,  support  for  multimodal  data  integration,  and
performance in real-world agriculture,  such as crop monitoring, pest control,  and decision support systems. The results show
that  the  large  language  models  (LLMs)  were  enhanced  by  multimodal  learning  and  structured  agricultural  knowledge  bases.
The performance was significantly improved over the range of agricultural applications. The better performance was achieved
in the model  architecture with the cross-modal  attention mechanisms,  hybrid knowledge embedding,  and Transformer fusion
modules. Significant gains were observed in some tasks, including pest and disease identification from images, yield prediction,
soil  health  prediction,  irrigation  planning,  and  personalized  agronomic  consulting  services.  For  example,  the  retrieval
enhancement  generation  (RAG)  shared  a  higher  accuracy  in  integrating  the  real-time  sensor  data,  satellite  imagery,  and
historical  agronomic  records  for  better  prediction.  Several  challenges  were  also  identified.  A major  problem was  the  limited
generalization of the large model, due to the significant regional differences in the climate, soil properties, crop varieties, and
tillage. Thus, the performance of the model was reduced when applied to untrained data. In addition, a major bottleneck was the
difference  in  the  computing  resources;  While  the  model  training  and  complex  inference  tasks  were  required  for  the  high-
performance computing infrastructure, actual agriculture-particularly in the rural and remote areas. Some limitations were also
found  in  the  power,  connectivity,  and  edge  computing,  leading  to  unacceptable  delays  in  real-time  applications.  Semantic
misalignment  during  multimodal  fusion-particularly  between  textual,  visual,  and  genomic  data,  continues  to  cause  feature
inconsistencies  and  high  information  loss  rates  in  extreme  cases.  Some  systemic  issues  included  the  fragmented  and  non-
standardized data governance, high costs and subjectivity in data annotation, insufficient incentives for cross-institutional data
sharing, and economic barriers to adoption among smallholder farmers. It was still lacking in the emerging applications, such as
gene editing and agricultural drones. Generally, there was also low digital literacy among end-users. A coordinated approach is
often required to effectively harness the potential of the large models in agriculture, particularly from experimental platforms to
a scalable industry.  Firstly,  a  unified hierarchical  data  governance can be expected for  the data  interoperability,  privacy,  and
sharing,  according to the standardized protocols and metadata.  Secondly,  the cross-modal semantic alignment can be used to
realize the model's lightweight, efficient distributed training, and low-latency reasoning optimization of edge devices, such as
quantification  and  knowledge  extraction.  Finally,  an  accessible  ecosystem  can  be  supported  by  the  multi-stakeholder
engagement  (including  institutions,  research  institutions,  technology  providers,  and  farmers'  communities)  under  policy
incentives, including affordable digital tools, capacity-building programs, and publicly verified platforms. Collectively, the AI
large models can be integrated with real-world agricultural systems, thereby contributing to intelligent, efficient, and accessible
agriculture.
Keywords: large language models (LLMs); agricultural large models; artificial intelligence; smart agriculture; vertical domain
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