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农业知识驱动服务技术革新综述与前沿
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摘　要：农业知识驱动服务技术是指运用先进信息技术，科学、高效调配农业领域专业知识服务资源，为农业行业提供

智能化知识服务的技术，在解决农业技术服务供需严重失衡等难点问题方面具有重要意义，日益成为支撑农业转型升级

和高质量发展的重要引擎，代表着核心研究方向，伴随着技术发展全过程。目前农业行业迫切需要解决的是知识供给严

重不足、服务效率不高的问题，农业知识驱动服务技术经历较长时间发展，在知识高效匹配和精准供给方面取得了较大

进步，特别是 2022年 11月以来 ChatGPT这类技术的出现，充分展现了超大规模预训练模型在知识智能服务方面的巨

大潜力，这也是农业知识驱动服务可以取得突破的关键所在，可以在这方面发挥重要作用。该文在分析农业知识驱动服

务相关技术现状的基础上，展望了农业领域可行的知识驱动服务技术路径，预测农业领域知识服务大模型研发构建会呈

现参数由少到多、算力由弱趋强、强化训练逐渐加深的特点得到快速发展应用，未来将在专业技术指导、农业“装备-
信息-农艺”融合、农业信息系统平台服务总线等方面系统升级现有农业知识服务范式，多模态服务将得到系统融合加

深，人机交互模式将向“人性化”方向进一步黏合增强，从而为农业智能化转型升级提供全新的技术支撑，引领农业知

识服务从数据检索、语义匹配迈向生成式知识驱动模式转变。
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0　引　言

农业是国民经济根本，其生产经营管理服务的正常

运转离不开科技服务，然而农业领域产业众多、地域广

袤、专业错综复杂，农业生产管理中遇到的问题需要专

家、农技人员及时解答，提供专业的技术服务，但是面

向数以亿计的农业从业人员提出的问题，运用信息化手

段驱动知识进行高效解答始终是一个不断克服实践难题

的动态发展过程，其中既有供需双方人员数量上的不对

等问题，也有知识服务的资源供给不匹配、不及时的问

题，主要是难以在最短的时间内将农业用户所需知识快

速精准地匹配给对方，导致农业知识驱动服务效率低下。

围绕信息资源精准匹配问题，近些年来科研人员开展了

各种类型的研究和探索，从最初的基于数据库的结构化

查询、基于关键字的数据检索，到基于规则的专家系统、

基于语义相似度的智能搜索，再到近几年的基于神经网

络和知识图谱的知识匹配，虽然在效率上逐渐提升，但

在自动化、智能化精准匹配和推送方面仍然存在诸多不

足，主要体现在机器的语言理解能力不足和知识匹配的

精准度不高等方面，离知识驱动目标也较远。

ChatGPT在自然语言理解驱动知识服务方面迈出了

里程碑式的一步，彰显了大模型技术在知识服务方面的

卓越优势[1]，其可借助大规模预训练模型系统和人类反

馈强化学习的强大优势，在“人脑思维”的基础上加入

“人类反馈系统”，更具备“拟人化”的能力，实现 AI
从感知理解世界到生成创造世界的跃迁，开启了人工智

能新纪元[2-3]，使得让机器具备较强的文本理解能力和一

定的语义推理能力、具有强大的零次/少次学习能力成为

可能[4-5]，将其作为前沿知识服务驱动技术解决农业生产

经营管理服务中问题具备现实条件。

但是，我们必须要看到 ChatGPT类大模型技术巨大

的算力资源和能耗一般单位或组织难以复制，本文从基

于数据和规则的农业知识驱动服务技术、语义匹配、AI
大模型技术在知识驱动领域的研究新进展等方面进行综

述，提出了农业知识驱动服务技术框架，展望了农业知

识服务发展趋势，为开展知识生成式的农业知识驱动服

务技术研究应用提供参考，可为解决当前农业技术服务

中的难点问题提供思路和借鉴。 

1　农业知识驱动服务技术框架

农业知识驱动服务技术主要来源于信息领域相关技

术在农业领域加深应用，较完整的农业知识驱动服务技
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术架构如图 1所示，主要包括数据来源、知识驱动和应

用服务等层面。在数据来源方面，采用互联网挖掘、系

统集成、资源整合等技术手段，获取农业网站、技术文

章、文献资料、百科知识、公开数据集、农业信息系统、

专家知识、问答数据等渠道知识；此外，物联网感知数

据也是重要的数据来源，一般通过部署各类传感器获取

农情监测数据，为知识服务提供生产应用现场的实时数

据资源，使知识服务更具有针对性。在知识驱动方面，

从技术应用发展的历程看包括数据检索、基于规则、语

义匹配、知识图谱、农业大语言模型、向量数据库等技

术。在应用服务方面，主要包括基于各渠道信息资源和

知识驱动相关技术构建服务于农业全品全域知识服务系

统、人机混合推荐引擎、智能问答系统等，以综合集成

的信息系统或平台的方式，将专业知识高效应用于农业

实践。其中知识驱动是其关键，其技术演进路径大致经

历了数据检索、基于规则、语义匹配等主要发展阶段。
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图 1　农业知识驱动服务技术框架

Fig.1    Technical framework for agricultural knowledge driven services
 

知识驱动技术的快速演进离不开人工智能技术的发

展，从 20世纪 60年代专家系统的提出，到如今大语言

模型的广泛应用，其主要发展进程如图 2所示，每一项

新技术的诞生都成功为农业垂直领域知识驱动发展赋能。
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图 2　农业知识驱动服务相关的人工智能技术发展历程

Fig.2    Development history of artificial intelligence technology related to agricultural knowledge driven services
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2　基于数据和规则的农业知识驱动服务技术

当前，我国农业科技成果转化率远远落后于发达国

家，农业技术服务能力也相对不足，其中农技人员的专

业知识无法与日益上升的农业技术发展需求相匹配，知

识驱动服务技术手段明显不足是导致上述问题的关键因

素[6]，研究和应用先进信息技术推动知识高效服务是农

业知识驱动服务的核心内容，研究人员在这方面开展了

大量工作，推进相关技术不断发展。 

2.1　数据检索

早期受计算机发展水平限制，农业知识服务系统主

要将知识存储在数据库中，主要依赖于基于关键词的数

据检索技术提供服务，系统通过匹配用户提出的问题，

与预先建立的问答数据库中的关键词进行匹配返回相关

的答案或信息。关键词检索执行方式一般是后台采用数

据库的 sql语句结构化查询、搜索引擎的倒排序索引检

索或类似技术实现，这种方式通常会返回大量信息，答

案模糊且冗余[7]。 

2.2　基于规则

为了提高服务的准确度和灵活性，农业知识服务系

统中开始引入规则或规则库来驱动问答过程，通过人工

编写规则和模板，指定问题和答案之间的关联，系统通

过匹配问题和规则来确定最合适的答案反馈给用户。这

种方法通过一系列规则的定义，以及如何根据问题类型

和模式来生成答案，在一定程度上提高了问答的准确性

和灵活性[8-9]。

农业专家系统中利用专家知识和规则来回答用户的

问题是基于规则驱动的重要体现，这种方式模拟了领域

专家的推理过程，通过推理和逻辑推断来提供问题的解

决方案，早期在国内外得到广泛应用，在农业领域服务

时间较长。但是基于规则产生的方法对知识需求量极大，

增加了成本和复杂性，且难以根据知识更新而学习[9]。 

3　语义匹配

早期农业知识服务方法主要依赖于人工规则和专家

知识，并且对问题的解析和语义理解能力有限。随着自

然语言处理和机器学习的发展，语义匹配是让计算机理

解人类输入信息意图中的重要手段，也是近年来知识服

务技术发展的热点和难点问题[10]。现代农业知识服务系

统采用了更多语义匹配方法，如基于机器学习和深度学

习的技术，以提高问答系统的准确性和智能化程度[11]。

语义匹配是串联早期知识驱动服务和基于 AI知识驱动的

核心主线，可以从基于字符、基于统计和基于深度学习

方面采用一系列算法或模型来实现语义匹配目标（表 1）。
 
 

表 1    语义匹配方法

Table 1    Semantic matching method
目标
Target

原理
Theory

类型
Type

名称
Name

用途
Use

文本
语义
相似
度分析
Text

semantic
similarity
analysis

编辑距离 编辑距离（levenshtein distance）计算两个字符串之间的相似性，

基于 字面文本 可以用于拼写纠正、文本匹配等任务[12]

字符
Character-based 相似度

LCS LCS（longest common subsequence）计算两个字符串之间最长的公共子序列，常用于文本相似度和比较任务
[13]

Jaccard 用于衡量两个集合之间的相似性， 可用于文本聚类和分类任务[14]

基于
统计

Statistic-based

基于 向
量空间

TF-IDF TF-IDF (term frequency-inverse document frequency) 评估一个词在文本中的重要性，常用于信息检索和文本
分类任务[15]

基于
主题
模型

LSA LSA (latent semantic analysis) 是一种基于奇异值分解的文本特征降维方法，用于捕捉文本的潜在语义信息[16]

PLSA PLSA (probabilistic latent semantic analysis) 是一种概率模型， 用于对文本进行主题建模和文档分类[17]

LDA
LDA (latent dirichlet allocation) 是一种概率模型， 用于对文本进 行主题建模和文档分类，与 PLSA类似但引

入了 Dirichlet 先验分布[18]

基于
概率
模型

BM25 BM25 (Best match 25) 是一种用于信息检索的评分函数， 考虑了词频和文档长度等因素，常用于文本检索和
排名任务[19]

基于
深度
学习

Based on deep
learning

分布式
词向量

Word2vec 是一种将词在连续向量空间中的表示、有效地获取词语间语义关系的词嵌入技术[20]

BERT
双向编码器表征量（bidirectional encoder representations from transformers,BERT）是谷歌 2018年提出一种基
于 Transformer进行双向编码、提升句子级别语义匹配度的预训练模型，被广泛应用于句子语义理解与表示

任务中[21]

无监督
方法

doc2vec 是一种文档嵌入技术，用于将整个文档映射到连续向量空间， 能 够捕捉文档的语义信息[22]

SIF SIF (smooth inverse frequency) 是一种用于降低词语频率对词向 量的影响的方法，常用于文本表示和聚类任
务[23]

有监督
方法

孪生网络架构
是一种神经网络架构，用于比较两个输入之间的相似性， 常用于文本匹配和相似度计算任务。如 HUANG

等提出的“双塔模型”（Deep Structured Semantic Model, DSSM）是最早孪生网络架构模型之一[24-25]

交互模型架构
是指结合多种模型或技术进行信息交互和融合的架构， 用于提高文本处理和理解的效果和性能。如结合
CNN（卷积神经网络）和 DSSM（深度语义匹配模型）的 CDSSM即为此类型，利用神经网络对文本多层

次语义分析与特征向量表示优势，实现更为精准的候选集合推荐[8]

 

其中，TF-IDF作为经典的特征表示方法，仍然在信

息检索和文本分类中得到应用，但随着深度学习技术的

发展，基于神经网络的词嵌入方法（如 Word2vec和

BERT）逐渐成为主流，其能够克服 TF-IDF仅统计词在

该文档和词在整个文档集的频率信息方面弊端，更好地

捕捉语义关系和上下文信息[26]。LSA和 PLSA等概率主

题模型在文本主题建模方面有一定的应用，但受限于其

对数据稀疏性的敏感性和复杂性，后续发展中逐渐被更

先进的模型如 LDA和 BERT所取代；BM25作为信息检

索的评分函数，仍然有一定的应用，在问答系统的农业
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知识筛查和路径规划中仍然有应用[27]。然而，随着深度

学习技术的兴起，使用神经网络进行信息检索和排名的

方法也在不断发展，例如使用 Transformer模型进行文档

和查询的交互[28]。在词嵌入技术方面，Word2vec在将词

语映射到向量空间方面取得了重要的突破，但在处理复

杂语义和上下文信息时存在局限性，随着深度预训练模

型的出现，如BERT，基于注意力机制，采用双向 Transformer
编码器进行编码，能够更好地获得上下文语义更全面地

理解词语和句子的语义，因此在自然语言处理领域得到

广泛研究应用；doc2vec作为文档嵌入技术，能够捕捉整

个文档的语义信息，也在一定程度上被深度预训练模型

所取代，如 BERT可以通过加入特殊标记来处理整个文

档级别的任务；SIF作为一种降低词频影响的方法，仍

然有一定的应用，但随着深度预训练模型的发展，其效

果逐渐被更强大的模型所取代；孪生网络架构在以相似

度匹配文本给出候选集方面发挥着重要作用，但由于模型

是分别对句子进行独立编码容易产生语义分离而引起匹配

层精确度降低，由此，大量借助注意力编码的交互模型

被应用到改进技术路线中，取得了更好的匹配效果[29-30]。

在这条技术发展主线中，还有一些如GPT-3、XLNet、
ERNIE、RoBERTa、GPT-4等大模型，可在大规模语料

上进行训练，能够更好地理解语义、生成文本和解决自

然语言处理任务，在语言生成、语言理解和预训练等方

面取得了显著进展，正在与农业结合逐渐加深应用，并

且不断推动着知识驱动技术的发展[31]。

文本语义表示是语义驱动的核心，现有应用于农业

的研究主要聚焦在基于词向量、基于句子向量和基于神

经网络等方式（表 2），实际应用中往往会多种方式并

存，并且近年来的研究热点多集中在基于神经网络的相

关语义匹配技术方面，分类识别准确率有了显著提升。
 
 

表 2    基于语义匹配的农业服务研究

Table 2    Research on agricultural services based on semantic matching
匹配方式类型

Matching method type
年份
Year

技术名称
Technical name

研究对象
Research object

效果
Effect

文献
References

词向量、神经网络
Word vectors, neural networks 2022

BERT、BiLSTM-
CRF 番茄病虫害实体识别 番茄病虫害命名实体识别精度达到 85.63% [32]

词向量、句子向量
Word vectors, sentence vectors 2018 Word2 Vec、LSTM 水稻 FAQ问答系统语义匹

配
句子相似度计算准确率达到了 93.1% [33]

词向量、句子向量、神经网络
Word vectors, sentence vectors,

neural networks
2022

Word2 Vec、
BiLSTM

中国农技推广信息平台问答
社区水稻问题匹配

BiLSTM-CNN模型可高效提取文本不同粒度的特
征，模型准确率和 F1值达到 98.2%和 88.75% [34]

句子向量、神经网络
Sentence vectors and neural networks 2021 Bert+DSSM 作物种植问答系统句子相似

度匹配
算法性能（准确率为 0.716，比 DSSM 和 ESIM

分别提升了 0.104 和 0.050 8） [27]

句子向量、神经网络
Sentence vectors and neural networks 2023

CDSSM（CNN+DSS
M）

作物病害处方推荐
模型病害诊断正确率为 71% ，处方推荐准确率为
82% ，优于其他 5 种作物病害处方推荐模型

[8]

基于神经网络
Based on neural networks 2022 DAMM（基于 Bert）

“中国农业技术推广信息平
台”与稻米相关的问答社区
中实现正确答案的智能检测

Bert能有效解决高维稀疏问题，与其他 6 种答案
选择模型相比，DAMM在稻米相关答案选择数据

集中表现最佳，MAP（Mean
Average Precision）和MRR（Mean

Reciprocal Rank）分别提高了 85.7%和 88.9%

[35]

基于神经网络
Based on neural networks 2023

EGC（基于
ERNIE+DPCNN+

BiGRU）
农业新闻文本分类

相较 ERNIE提升 1.47%精确率、1.29%召回率
和 1.42%的 F1值，优于传统模型

[36]

基于神经网络
Based on neural networks 2022 BERT、Textcnn 农业问句分类 F1值达 93.32%，比Word2 Vec提高 2.1% [37]

基于神经网络
Based on neural networks 2022

TF-IDF、双向门控循
环神经网络、多粒度
卷积神经网络、Bert

以“中国农技推广信息平台”
农技问答社区短文本问答数
据语义特征和丰富语义特征

提取

结合双向门控循环单元神经网络和多粒度卷积神
经网络的农业问答文本分类模型表现出色，文本
分类模型的分类正确率高达 95.9%，文本匹配模
型在语义相似度判断方面的正确率达 94.15%，农
业病虫害命名实体识别模型在农业实体的识别中

取得了 92.07%的正确率

[38]

基于神经网络
Based on neural networks 2023 BERT-LAD 农业命名实体识别 在六类农业命名实体识别中 F1值达到 80.43% [39]

基于神经网络
Based on neural networks 2022 BERT 农业命名实体识别

通过微调的双向编码器表示，动态生成上下文嵌
入，并从 BERT层中获得多粒度信息，F1值达

到 95.02%
[40]

基于神经网络
Based on neural networks 2023

BERT、BiLSTM-
CRF 农业病害命名实体识别 准确率达 94.23%。F1值为 80.48% [41]

 
 

3.1　基于词向量

词向量或称为词嵌入，是语义表示的基础方法[42]。

它通过将文本数据中的词汇转化为向量形式表示，使得

计算机能够理解和处理文本数据。在语义驱动中，词向

量扮演着重要的角色，因为它能够捕捉词汇之间的语义

关系，从而更好地理解文本数据的含义。Word2vec是早

期主流的词向量训练模型（图 3），它使用 CBOW和

Skip-gram两种词向量模型来捕捉训练过程中词汇之间的

语义关系，从而提高文本分类、聚类和语义匹配等任务

的效果。因此，词向量在语义驱动中发挥着至关重要的

作用[37,43]。

农业知识驱动服务技术相关研究中 Word2vec词向

量在语义匹配方面研究较多，常用于局部语料特征提取。

近年来，深度双向注意力模型如 BERT、RoBERTa等也

成为主流的词向量嵌入方法。这些模型通过大规模的预

训练学习，能够更准确地捕捉词汇之间的语义关系和上
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下文信息，在自然语言处理任务中性能取得显著提升。

梁敬东等运用 Word2vec 和 LSTM进行语义匹配构建水

稻 FAQ 问答系统，准确率达到了 93.1%[33]，刘志超等[34]

在中国农技推广平台问答社区服务中运用 word2vec对水

稻问句表示初始化问句表征，然后使用 BiLSTM 长短期

神经网络提取语义时序特征，最后在语义层次上使用一

种包含语义信息的余弦函数计算问句相似度取得较高的

准确率。
  

输入层 映射层 输出层

Wt−2

Wt−1 SUM Wt Wt

Wt+1

Wt+2 CBOW模型

输入层 映射层 输出层

Wt−2

Wt−1

Wt+1

Skip-gram模型 Wt+2

注：Wt-1为当前词的前一个词，Wt-2为当前词的前两个词，Wt+1为当前

词的后一个词，Wt+2为当前词的后两个词，SUM为上下文中所有词向量

的加和，Wt为当前词的词向量表示。
Note: Wt-1 is the previous word of the current word, Wt-2 is the first two words
of the current word, Wt+1 is the last word of the current word, Wt+2 is the last
two  words  of  the  current  word,  SUM  is  the  sum  of  all  word  vectors  in  the
context, and Wt is the word vector representation of the current word.

图 3　Word2vec模型结构

Fig.3    Word2vec model structure
  

3.2　基于句子向量

f1 f2

农业领域问答方面的知识服务较多，这类知识驱动

一般是基于句子的语义匹配方式，代表模型是微软HUANG
等[15,25] 于 2013年 提 出 的 “ 双 塔 模 型 ”（ DSSM）

（图 4），由两个深度神经网络（  和 ）组成，用于

计算输入 x 和输出 y 的相似性。DSSM已成为语义相似

度计算的主流方法，被广泛应用于问答领域[37,44]，在农

业领域作为基准模型研究比较多，取得了比较好的应用

效果[8]。

  
sim(x, y)

x y

x y

f1 f2

注：x 为查询（query）或输入文本的表示，y 为文档（document）或目标

文本的表示，f1 为第一个神经网络塔（tower）中的特征向量，f2 为第二个

神经网络塔中的特征向量，sim(x,y)为 x 和 y 之间的相似度。
Note:  x  represents  the  query  or  input  text  representation,  y  represents  the
document or target text representation, f1 represents the feature vector in the first
neural  network  tower,  f2  represents  the  feature  vector  in  the  second  neural
network tower, and sim (x, y) represents the similarity between x and y.

图 4　双塔模型结构

Fig.4    Double tower model structure

DSSM模型结构（图 5）主要包括输入、表示和匹

配 3层，后来也被广泛采用于基于孪生网络的模型构建

中。在这三层中分别采用了 trigram高维句子向量文本转

换、多个全连接层构成前馈神经网络的多层感知机

（muti layer perception，MLP）、基于低维句子向量余弦

的两个句子相似度计算等处理。尽管 DSSM 模型在文本

匹配任务方面表现出色，但算法无法覆盖到文本的语序

和上下文方面的重要信息[8,24-25]。

 
 

匹
配
层

表
示
层

输
入
层

Soft计算的后验概率

余弦相似度计算

语义特征

多层非线性投影

词哈希

词向量

y

l3

l2

l1

x

{W4, b4}

{W3, b3}

{W2, b2}

W1

128

300

300

30 k

500 k

128

300

300

30 k

500 k

128

300 …

300

30 k

500 k

128

300

300

30 k

500 k

Q D1 D2 Dn

P(D1 | Q) P(D2 | Q) P(Dn | Q)

R(Q/D1) R(Q/D2) R(Q/Dn)

注：x 为查询（query）或输入文本的表示，y 为文档（document）或目标

文本的表示；l1、l2、l3 为神经网络中的隐藏层；Q 为查询（query）文本的

集合，D1、D2、Dn 为文档（document）的集合，n 表示文档的数量；

P(D1|Q)、P(D2|Q)、P(Dn|Q)为给定查询文本 Q 条件下，文档 D1、D2、Dn 的

概率分布，即文档与查询的相关性概率；R(Q,D1)、R(Q,D2)、R(Q,Dn)为查

询 Q 与文档 D1、D2、Dn 之间的相关性得分或相似度。
Note:  x  represents  the  query  or  input  text  representation,  y  represents  the
document or target text representation;l1, l2, and l3 are hidden layers in the neural
network; Q is the set of query texts, D1, D2, and Dn are the sets of documents, and
n represents the number of documents; P (D1 | Q), P (D2 | Q), P (Dn | Q) are the
probability distributions of documents D1, D2, and Dn under the given query text
Q  conditions,  that  is,  the  correlation  probability  between the  document  and  the
query; R (Q, D1),  R (Q, D2),  R (Q, Dn) are the correlation scores or similarities
between query Q and documents D1, D2, and Dn.

图 5　DSSM模型结构

Fig.5    DSSM model structure
 

DSSM用字向量作为输入，克服了传统单词向量

（如Word2 Vec或 LDA）简单相加或拼接的无监督训练

所引入的误差问题，不仅降低了对分词的依赖性，还提

升了模型的泛化性能；同时，DSSM整体上在各层分别

采取的处理方法，解决了棘手的 OOV（out Of vocabulary）
问题[45-46]。但是 DSSM也有缺点，就是采用了词袋模型

（BOW），而且采用的是弱监督、端到端模型，丧失了

语序信息和上下文信息，预测结果存在不可控性。

DSSM模型在句子向量级别提供了强大的语义表示，

非常适合句子或短文本相似性计算和匹配任务，农业中

运用 DSSM技术在语义匹配的文本相似度计算方面应用

较多。李菲[27] 在 DSSM模型基础上，使用 Bert模型来

替换词袋模型，句子向量表示中加入了上下文信息与位

置信息，最终向量表示能更全面地表达句子的含义，进

一步提升了作物种植知识相似度计算算法性能（准确率

为 0.716，比DSSM和ESIM分别提升了 0.104和 0.050 8）。
张领先采用 CDSSM（CNN+DSSM）算法用于作物病害

处方推荐，模型病害诊断正确率为 71%，处方推荐准确

率为 82%，优于DSSM、DSSM LSTM、Cosine、Jaccard、
BM25等 5种模型[8]。 

3.3　基于神经网络

词向量和基于句子向量的方法在一定程度上可以捕
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捉词汇和句子的语义信息，但它们都很难处理长文本或

序列数据中的上下文信息，无法很好地对句子或序列中

的顺序关系和依赖关系建模。词向量的语义匹配方法忽

略了词语在不同上下文中的多义性和歧义性，无法准确

捕捉这种上下文语境的变化，句子向量往往采用简单的

平均或拼接等方式来得到句子的表示，无法充分考虑句

子中词语之间的复杂关系和语义组合，而基于神经网络

的语义匹配方法通过引入深度学习模型和神经网络结构，

可以通过多层堆叠、注意力机制、卷积神经网络、循环

神经网络等来处理上下文信息、学习句子之间的关系，

并通过端到端的学习来优化模型参数，这使得基于神经

网络的语义匹配模型在建模复杂语义关系、处理长文本

和更好地捕捉上下文信息等方面具有优势，因此近年来

基于神经网络的语义匹配成为热点在较多的研究应用。

近年来，农业领域使用卷积神经网络（convolutional
neural network，CNN）、循环神经网络（recurrent neural
network，RNN）或 Transformer等深度学习模型，将文

本表示为高维特征向量，并通过神经网络的输出来判断

文本之间的匹配方面研究比较多，并且在多种模型的信

息交互和融合方面研究呈上升趋势。

针对农业智能问答知识精准匹配问题，吴华瑞、WANG
等运用基于 Attention_DenseCNN的水稻文本分类、双向

门控循环单元和多粒度卷积神经网络农业问答分类等技

术，文本特征提取准确率达到了 95%以上[35,47-48]。鲍彤

等采用 BERT和 TextCNN结合，解决传统词向量误差，

农业问句分类 F1值达 93.32%，超参数设定优越，满足

农业智能问答需求[37]。SUKUMAR等围绕印度农业知识

服务，通过基于前馈神经网络多层感知机（muti layer
perception，MLP）和循环神经网络（RNN）的自然语言

处理（natural language processing，NLP）技术创建农业

聊天机器人，帮助偏远地区没有互联网接入的农民更好

地了解作物科学种植，语义匹配准确率可以达到

97.83%[49]。MOHAMMAD等提出一个基于深度学习的

面向农业部门的鲁棒查询响应框架， 并利用聚类算法将

查询的相似性答案组成聚类[50]。

深度学习将多层模型应用神经网络隐藏层，自动学

习和提取特征，解决了特征工程或传统机器学习中大量

手工标注或操作带来效率低下问题，农业领域应用深度

神经网络（Deep Neural Networks，DNN）、卷积神经网

络（CNN）、递归神经网络或 Transformer等深度学习模

型大大提高了农业知识驱动服务中语义匹配的效率和准

确性。 

3.4　知识图谱

知识图谱以结构化的方式呈现现实世界，作为连接

网络信息和人类认知的重要桥梁，在知识服务方面发挥

着重要作用，基于知识图谱的语义匹配技术在语义理解

和语义推理方面具有独特的优势，主要体现在基于图形

式组织语义知识具有丰富的语义关系表示，能够借助结

构化存储表达实体之间的层次关系、属性约束和语义关

联，更准确地捕捉实体之间的语义关系和上下文信息，

有助于准确匹配和推理，整合图像、视频、声音、文本

等多种形式多模态的语义信息提供更全面和准确的语义

匹配结果，可支持实体的关联推理、属性约束推理、路

径推理等高级的推理和语义推断，与预训练语言模型成

为近年来人工智能领域备受关注的热点技术[51]。

比较经典的知识图谱架构如图 6所示，基于知识图

谱的问答系统等服务是人工智能快速发展背景下产生的

新技术，可以快捷地获取知识，是近年来研究的热点问

题，在快速构建丰富的领域知识库，精准匹配推荐知识，

提供准确的答案和个性化服务等方面发挥重要作用，IBM、

微软、百度、谷歌推出的Watson系统、小娜、小度、谷

歌搜索等典型应用都用到了知识图谱技术和数据资源，

以提供更智能、准确和个性化的服务[52]。

知识图谱问答系统构建在丰富的知识库之上，是典

型的知识驱动型应用，可以利用实体识别与链接、关系

抽取与建模、语义表示与推理、查询与检索、可视化与

交互等技术来提供精准解答，包含了对简单、多跳和聚

合等多种类型问题的处理方法[52-53]。

其中，简单问题只需一个三元组回答（一跳），复

杂问题需要多个相连三元组回答（多跳）。例如，“北

京的气候类型是什么”是一个简单问题。而“北京适合

种植哪些农作物”是一个需要多次跳跃的复杂问题。另

外，聚合问题需要对多个三元组集合进行操作，如求交

集、求并集、比较大小、统计数量等，以获得答案。例

如，“同时适合在北京、天津和河北种植的农作物有哪

些”是一个聚合问题[53]。

随着用户对知识服务的要求越来越高，传统的简单

事实性知识图谱问答仅依赖单个三元组作为知识载体，

无法满足这种复杂需求，通常需要利用知识图谱的属性

和关系，并进行特定约束条件的检查、大规模三元组的

检索以及系列关系的推理等操作才能解答。这些操作既

涉及三元组检索，也涉及逻辑操作。因此，面对难度不

断上升的复杂问题，需要从庞大的知识图谱中找到相应

的三元组，并进行推理、统计、数值计算和聚合等多种

操作及逻辑操作，使得问答任务变得更加复杂[54]。
  

第三方知识库

结构化数据

半结构化数据

非结构化数据

属性抽取

关系抽取

实体抽取

知识融合

实体对齐

实体消歧

知识推理

质量评估

本体抽取

知识图谱

实体

关系

信息抽取 知识融合 知识加工 属性

图 6　知识图谱架构

Fig.6    Knowledge graph architecture
 

目前，信息领域 Freebase、Wikidata、Cyc、WordNet、
DBpedia、YAGO、XLORE、CN-DBpedia、Zhishi.me等
通用知识图谱构建方面，通用知识库建设已经具备一定

规模，并且相应知识驱动应用研究比较多[54-56]，农业领
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域围绕知识图谱的知识驱动技术研究与应用在实体识别、

实体链接、关系抽取与建模、语义表示与推理、图谱查

询检索、可视化与交互等方面都有涉及，在逻辑推理、

规则推理、关联规则挖掘、机器学习和深度学习等知识

推理技术方面研究在逐渐加深，趋势是从个别作物的局

部环节开始，逐步向更多产业、更多环节全面融合渗

透[57-58]，预期今后可能在与大语言模型结合的研究应用

中有比较急迫的需求和发展空间[59-69]。

知识图谱在农业知识服务中研究应用主要体现在信

息决策、知识问答和资源推荐等方面。

农业决策方面，利用知识图谱的信息整合匹配能力，

可通过图查询语言快速匹配相关知识，助力农业人员精

准决策。CHHETRI等[70] 以木薯为研究对象，结合知识

图谱和深度学习，提出低延迟的疾病识别方法，有效解

决了语义技术局限性。WANG等[71] 利用知识图谱推理

提取奶牛病害隐性特征，输入 BiLSTM-CNN神经网络进

行诊断决策，性能显著优于XGBoost和改进CNN。HE等[72]

基于知识图谱开发最优施肥决策系统，提供准确的施肥

方案。王艺等[73] 设计柑橘肥水管理决策支持系统，基于

语义本体为果农提供精准建议，为智慧农场构建提供支撑。

知识图谱在农业智能问答系统中作为知识库提供全

面的信息支持，相较于检索提供更为直观简练的答案。

NIZAR等[74] 利用作物价值链数据构建了作物自动选择

工具，在全球地理范围内根据关系数据模型筛选合适作

物。LI等[75] 通过大量文献和专家知识构建农作物病虫害

知识图谱，基于 Pyqt5框架实现作物问答算法。随着知

识图谱技术发展，多模态问答、多跳推理等新技术在农

业发展中逐渐发挥重要作用，杨硕等[76] 引入上下文注意

力和 CNN网络，获取多模态图谱特征，提高问答准确率。

谷刘涛等[77] 提出基于知识图谱嵌入和路径推理的多跳问

答模型，设计水稻病虫害问答原型系统。

知识图谱推荐系统通过用户历史行为和兴趣分析，

过滤冗余信息，为农业人员提供个性化服务。XIE等[78]

提出基于关注因子分解器和知识图谱的农产品推荐算法，

通过MLP集成农产品特征向量和用户嵌入向量，实现用

户点击率预测。ZOU等[79] 使用 RippleNet模型构建玉米

新品种推广网络，考虑气象因子实现县域范围内精准推

荐。LEI等[80] 创建多模态分层食谱知识图谱，结合用户

偏好提供可靠食谱推荐。WANG等[81] 融合遥感图像的

知识图谱通过图卷积网络和深度图注意力网络改进冷启

动推荐准确性。

总体而言，知识图谱是通过统一的知识组织形成的

明确、有机结构的知识库。结合图谱数据库技术，它具

备强大的知识推理能力，为各领域的知识驱动应用提供

了条件。谷歌能够利用知识图谱的语义搜索能力，具备

一定的“联想”功能，根据知识图谱的结构、查询情境

和查询意图，返回与搜索词相关的实体、概念等知识，

以知识卡片的形式提供给用户，为其提供相对详细的答

案[53]。农业领域知识图谱应用目前在信息抽取、知识融

合层面较多，受知识库资源等因素限制，大规模调度三

元组进行复杂推理方面的应用研究还比较少。其中在自

然语言处理方面正在迅速发展图神经网络可以处理复杂

的知识图谱、捕捉实体之间的关系以及进行推理，预期

可能会在农业问答系统研究中发挥重要作用[82-85]。 

4　AI 大模型技术在知识驱动领域的研究进展

近年来，随着大数据和云计算的快速发展，深度学

习和神经网络在自然语言领域的突破，以及增强学习方

法的兴起，以 ChatGPT类 AI模型为代表的对话系统的

研究应用进入了一个新的高潮，核心是借助超大规模的

预训练模型，从海量数据中提炼出隐性知识库用于知识

服务，特别是在问答服务方面具有流畅的语言组织能力、

拟人化的文本水平和强大的逻辑表达能力等优点，代表

了当前技术问答在知识驱动方面的重要发展方向[1]。最

有影响力、热度较高的技术包括大规模预训练模型、

Transformer、向量数据库等，其中 Transformer是底座式

模型技术，贯穿在最新知识服务的各个方面，无论是信

息领域，还是包括农业在内的其他各垂直领域，近年来

的知识服务大多都会应用到 Transformer模型。 

4.1　大规模预训练模型

超大规模预训练模型可以概括为是具有极大参数量

和计算资源要求的深度学习模型，通常通过在大规模数

据集上进行自监督或无监督的预训练来获得强大的表示

学习和迁移学习能力，近年来发展迅速，呈现出以大数

据驱动为特征的趋势，能够在小样本或零样本情况下适

应，同时还能够实现跨模态的关联，引领了在深度学习

领域的发展方向[86]。

这类模型通过学习大量的公开数据，获得了语言处

理、上下文理解、推理、多模态处理以及知识管理等多

种能力，并且通过数据收集、预处理、预训练和微调等

过程，将学习到的丰富知识存储在庞大的参数中，能够

根据用户的输入，凭借强大的语言理解和语义表示能力，

从模型参数中推导出接近人类响应的最佳答案或回复[1]。

因此，大规模预训练模型显著降低了人工智能应用的门

槛，成为人工智能最新里程碑式技术，是当前技术问答

等知识服务中可能迅速成为热点的知识驱动技术[87-90]。

4.1.1 Transformer
当前计算机算力和大数据积累已经达到可观的量级，

VASWANI等 [91] 基于自注意力机制的 Transformer模型

的提出加速了大模型发展进程。

Transformer模型通过定义注意力机制来实现对一组

键值对的映射，从而取代了 RNN等时序神经网络结构，

以处理序列信息。它利用自注意力机制和前馈神经网络

对特征进行自我学习和自我调整，具备出色的并行计算

能力，并在一定程度上缓解了特征信息丢失的问题。计

算原理涉及计算输入词向量之间的关联程度，并使用关

联关系来分配权重，以准确反映不同词向量的重要性。

除了考虑词向量的个体特征，还融合了词向量与其他样

本词向量之间的关系，以提高并行计算效率和降低计算

复杂度，从而实现大规模 AI模型的训练[92-93]。
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Transformer已经成为自然语言处理领域基础性架构，

是支撑 ChatGPT完全基于注意力机制摆脱了人工标注数

据集缺陷的底层技术，在 ChatGPT等大规模语言模型中

扮演着重要的角色。

Transformer网络由可训练的位置编码（ position
encoding）方法、可进行全局交互的自注意力机制（self-
attention）、可捕获多方面信息的多头注意力机制（multi-
head attention）、对特征进行非线性转换和映射的前馈

神经网络（feed forward network）组成（图 7），基于包

含 6层编码器和 6层解码器的编码器－解码器架构实现

特征提取，嵌入（input embedding）引入位置编码后，

通过 6个编码器层的迭代，得到编码特征，这些特征在

解码器的交叉注意力模块中与目标查询进行注意力计算，

得到每个目标查询与整体的关注程度。在 6个解码器层

的迭代后，通过线性分类器和归一化（liner and softmax）
操作，获得最终的输出结果[91,94]。

 
 

编码 (6)层 编码 (6)层

目标查询
(Object query)

位置编码
(Positional

encoding)

Encoder 

输入嵌入
(Input embedding)

Linear & softmax 

Output

Encoder 

Encoder 

Encoder 

Encoder 
Multi-head attention

(MHA)

Multi-head attention

(MHA)

Cross attention 

Add & norm(RLN)

Feed forward(FFN)

Add & norm(RLN)

Feed forward(FFN)

Add & norm(RLN)

Add & norm(RLN)

Add & norm(RLN)

Encoder 

Encoder

feature

Decoder 

Decoder

Decoder

Decoder

Decoder

Decoder

注：RLN为相对位置编码，FFN为前馈神经网络，MHA为多头注意力机制。
Note: RLN represents relative position encoding, FFN represents feedforward neural network, and MHA represents multi head attention mechanism.

图 7　Transformer网络结构示意图

Fig.7    Knowledge graph Architecture Transformer Network Structure Diagram
 

1）位置编码器

为解决放弃了循环结构后 Transformer无法直接捕捉

文本中词语位置信息的问题，为每个词的位置分配一个

对应的向量，利用正弦、余弦函数进行编码，记录序列

数据之间位置方面的相关性，同时处理全局信息，无论

元素位于序列中距离有多远，都不需要关注顺序关系而

直接对数据进行并行处理，使得计算速度和存储效率都

得到显著提升[94-95]。

2）多头注意力机制

Transformer引入自注意力机制取代以往循环递归等

结构，由多个自注意力模块实现序列全局建模。文献 [83]
中采用缩放点积注意力，用点积计算注意力，然后进行

尺度缩放。相比通常的自注意力模块，它降低了计算量，

提高了速度和空间利用效率。基本结构如图 8所示。计

算步骤是，将输入 x 转换为 3个不同向量：查询向量 q，
键向量 k和值向量 v；对于一组输入的向量，将对应的 q，
k，v向量合成 Q，K，V矩阵；使用 Q，K矩阵相乘计

算得到分数矩阵 Score；因矩阵乘积带来参数膨胀，为使

梯度稳定，对 Score除以 dk；Score矩阵使用 softmax归
一化；将得到的 Score矩阵与 V矩阵进行点乘，得到自

注意力层输出结果[91,96]。

通过自注意力机制，Transformer计算每个词与全部词

之间的注意力，以获得全局语义信息。这使得模型能够

捕捉到长距离的依赖关系，超越一般的感受野范围[97-99]。

  

Linear

Concat

Scaled dot-product

attention 

Linear

Q

h

Linear

K

Linear

V

MatMUL

Softmax

Mask(opt.)

Scale

MatMUL

Q K V

Multi-head attention
Scaled dot-product

attention

a. 缩放点积注意力机制
b. Scaling dot product attention

mechanism

b. 多头注意力机制
b. Multi head attention

mechanism

注： Q、K、V 为查询向量、键向量和值向量，h 为注意力头。
Note: Q, K, and V represent query vectors, key vectors, and value vectors, while
h represents attention head.

图 8　Transformer 的注意力机制

Fig.8    The Attention Mechanism of Transformer
 

多头注意力机制将 Q（查询向量）、K（键向量）、

V（值向量）矩阵拆分为多个子空间，并将低维参数映

射到高维不同子空间，计算注意力权重。最后，连接所

有子空间的注意力信息并与权重矩阵相乘，得到最终的

注意力结果，在不增加总参数的前提下，使得模型能够

同时关注输入序列的多个方面内容，通过降低维度和并
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行计算，提高自注意力机制的性能，使得 Transformer模
型能够捕捉更全面、丰富的特征。通过多头注意力，模

型可以同时捕捉全局和局部相关性，从而有效建模序列

中不同范围的关联关系，以便更好地编码多个关系和微

小差异（图 8 b）。这种机制极大地增强了模型的表达能

力，并为模型提供了更丰富的特征表示。

3）其他关键模块

Transformer中 6个相同的编码层都由多头自注意力

机制和全连接的前馈神经网络两个子层组成，每个子层

上都有一个残差连接和标准化层。6个相同的解码层都

包含自注意图机制和前馈神经网络，此外在两层之间包

含一个多头自注意力层。随着 Transformer网络深度的增

加，特征的数值分布可能发生数量级上的巨大差异，为

了让各个特征均能发挥一定的作用，保证特征分布的稳

定性，需要去除数据在数量级上的差异，因此引入了残

差网络模型（图 7 中 RLN），以防止整个训练的错误率

可能会随着梯度的消失而无法持续下降[91,100]。

在每个编码器层和解码器层中的自我注意层之后加

入了一个简单的前馈神经网络，由两个线性变换层和其

中的一个非线性激活函数组成[87]。

在解码器层的交叉注意力模块中（图 7中的 Cross
Attention），使用编码器的输出作为 K，V矩阵与查询向

量组成的 Q矩阵进行计算，由此步骤获得查询向量与全

局特征之间的注意力 [87]。
综合分析，Transformer在 ChatGPT以及问答这类技

术中具备以下几个方面的优势[21,91,101]：

1）序列建模：Transformer通过自注意力机制（self-
Attention）实现了对输入序列的建模。它能够捕捉到序

列中不同位置之间的关系，从而更好地理解上下文和语

义。在 ChatGPT中，这种序列建模的能力使得模型能够

理解用户输入的完整语境，并生成连贯、一致的回答。

2）上下文编码：Transformer的编码器部分用于将

输入序列（如对话历史）转化为高维表示。这种表示捕

捉了序列中每个元素的上下文信息，并将其用于生成响

应。通过对上下文进行编码，ChatGPT能够理解先前的

对话内容，从而生成相关的回答。

3）生成语言模型：Transformer在 ChatGPT中用作

生成语言模型。通过自回归的方式，模型逐步生成下一

个词或字符，基于之前生成的内容和上下文进行预测。

Transformer的解码器部分在每个时间步都生成一个新的

词或字符，使得模型能够自动、连贯地生成回答。

4）多层次表示：Transformer使用多层的编码器和

解码器，每一层都能够对输入进行更深入的抽象和建模。

这种多层次的表示能够捕捉不同级别的语义和结构信息，

使得 ChatGPT在生成回答时具有更好的语义准确性和流

畅度。

因此，相比之前基于 Word2vec等词嵌入方式的局

部语义相似度匹配的知识驱动方式而言，Transformer提
取语义特征更加灵活，借助 Transformer，ChatGPT可方

便地实现对上下文的建模、序列的编码和生成语言模型

等关键任务，知识驱动更加高效。Transformer的自注意

力机制和多层次表示能力使得 ChatGPT能够生成自然、

连贯的对话回答，并提供人性化的交互体验。 

4.2　GPT

除基础模型外，支撑技术问答取得最新突破还得益

于生成式预训练模型（generative pre-training transformer，
GPT）， 是 OpenAI实 验 室 在 2018年 提 出 的 基 于

Transformer架构的自动生成模型，与 BERT双向编码所

不同的是，GPT只采用自左向右的单向解码器，较新

GPT3网络结构如图 9所示，本质上是根据前文预测下

一个最有可能出现的单词，非常适合问答。OpenAI在
GPT模型基础上引入了指令学习、有监督精调以及基于

人类反馈的强化学习等技术，经过多次迭代升级后，于

2022年 11月 30日推出了全新的对话式通用人工智能工

具 ChatGPT（ chat  generative  pre-trained  transformer），

是 AIGC应用的重大突破，被认为是继数据库和搜索引

擎之后的全新一代的“知识表示和调用方式”[102]。
  

Text
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Text
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12×

+

+

Layer norm
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Layer norm

Masked multi
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Text & position embed

图 9　GPT-3 网络结构图

Fig.9    GPT-3 network structure diagram
  

4.3　大语言模型

最新知识驱动服务引擎集中体现在大语言模型上，

从近年来发展动态看这点尤为突出。国外大模型研究起

步较早，以 OpenAI、谷歌等公司为代表经过多年研究，

大模型版本不断迭代、规模逐渐扩大、性能不断提升，

近 5年推出了 GPT1-4、Bert、GlaM、PaLM、LLaMa等
大模型，国内企业和科研院所积极跟进，近 3年相继推

出“文心一言”“盘古”“悟道”等超大规模预训练模

型，力图缩小与国外差距。农业领域从零开始构建大语

言模型不现实，这些为农业知识服务培育了良好的应用

生态[103]，如表 3所示。 

4.4　向量数据库

还有一种值得注意的前沿技术向量数据库，是将数

据存储为高维向量的数据库，是一种存储和检索基于向

量表示的数据系统，用于高效的向量索引、相似度计算

和向量推理与推断。这些向量是特征或属性的数学表示。
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每个向量都有一定数量的维数，根据数据的复杂性和粒

度，其范围可以从数万到数千个不等。这些向量通常是

通过对原始数据应用某种转换或嵌入函数来生成的，如

文本、图像、音频、视频等。该嵌入函数可以基于机器

学习模型、单词嵌入、特征提取算法等多种方法。

向量数据库的主要优点是可以根据向量距离或相似

度对数据进行快速、准确的相似度搜索和检索，不一定

要使用传统方法基于精确匹配或预定义标准来查询数据

库，而是可以使用向量数据库来根据其语义或上下文信

息来查找最相似或最相关的数据，应用场景涉及自然语

言处理（natural language processing，NLP）、计算机视觉

（computer  vision，CV）、推荐系统（ recommendation
system，RS）和其他需要语义理解和数据匹配的领

域[110-111]，这方面的优势应用到农业领域知识服务中，必

然会让 AI服务更贴近应用实际，服务以单纯文本方式提

升为多模态方式，更加智能高效。
 
 

表 3    主要大语言模型

Table 3    Main large language models
区域
Region

模型名称
Model name

发布机构
Publishing agency

发布时间
Release time

参数规模
Parameter scale

特点
Characteristic

说明
Illustrate

国外
Foreign

GPT-1 OpenAI 2018年 6月 1.17亿 单模态 基于 Transformer的 Decoder架构[101]

GPT-2 OpenAI 2019年 2月 15亿 单模态 基于 Transformer的 Decoder架构[104]

GPT-
3 Davinci OpenAI 2020年 5月 1 750亿 单模态 基于 Transformer的 Decoder架构[105]

GPT-4 OpenAI 2023年 3月 万亿级 多模态 具体参数未公开。基于 Transformer的 Decoder 架构[106]

Bert 谷歌 2018年 10 3.4 亿 单模态 基于 Transformer的双向编解码架构[21]

Switch
Trans-
former

谷歌 2021年 1月 1.6 万亿 单模态
首个万亿级语言模型，在 transformer结构中引入了一个全局模块，解

决处理长序列时效率低下的问题

GLaM 谷歌
2021年
12月 1 200 亿 单模态

用图结构建模文本的关系和语义信 息，但输入和输出仍然是基于文本
的[107]

PLaM2 谷歌 2023年 6月 3.6万亿 多模态
增强实验室机器人 Bard的数学能力、逻辑推理能力。2022年 4月发

布
5 400亿参数 PLaM，基于 Transformer 的 decoder架构

LLaMA2 Meta 2023年 7月 700 亿 多模态 基于 Transformer 的 decoder架构，开源\可商用[108]

国内
Domestic

文心一言 百度
2023年 3
月 16 日 2 600 亿 多模态 基于文心 ERNIE（基于 Transformer）

盘古 华为
预计 2023
年 7 月

1.085万
亿

多模态 基础结构是 Transformer 的 Decoder 架构

通义千问 阿里 2023年 4月 超过 10万亿 多模态 技术底座来自 transformer
紫东太初

2.0 中科院自 动化所 2023年 5月 千亿级 多模态 基于华为全栈国产化软硬件平台昇腾 AI与昇思MindSpore

MOSS 复旦大学 2023年 2月 160亿 多模态 基于 Tranformer 架构，开源

ChatGLM
清华大学、智谱

AI 2023年 3月 1 300亿 单模态
基于 Transformer，是自回归空格填充 的 GML（general language

model pre- training with autoregressive Blank In- filling）架构，开源，
允许免费商用[109]

ChatGLM2-
6B 清华大学 2023年 5月

78亿（文本 62亿/图
片

16 亿）
多模态

文本基于 GML架构图形部分采用了 Swin Tranformer 架构，开源，允
许免费商用

星火 讯飞 2023年 5月 超过 1 000亿个参
数）

多模态 基于 Transformer 架构

混元 腾讯 2023年 6月 万亿级 多模态 采用腾讯太极机器学习平台自研的训练框架 AngelPTM
 

总体上，国内外知识驱动相关技术发展趋势呈现出

越来越强的智能化、垂直化和个性化趋势，其中大语言

模型作为当前热点关键技术发挥着重要作用。大语言模

型的出现和快速发展使得知识服务系统能够更好地理解

和生成自然语言，提供更准确、全面的答案，并具备了

更强大的语境理解和推理能力。大语言模型的应用进一

步促进了知识图谱、深度学习模型、向量数据库等在相

关领域的交叉发展，在智能助理、智能客服、知识服务

等多个领域展现了巨大的潜力和广阔的前景。其中，向

量数据库助力基于神经网络的语义理解代替了过去的关

键字搜索，在消除大语言模型“幻觉”、实时性不足、

可解释性差等问题方面将发挥重要作用[112-113]。

在这种趋势下，农业领域已经开始有快速步入大模

型应用进程方面案例，美国农业科技公司农民商业网络

（farmers business network）推出了 Norm，可通过 GPT-
3.5技术从多个在线数据源获取信息，提供农业生产的各

种解决方案[114]。印度农业部门创造了占 54%的国家劳

动力的巨大的就业机会，但是一直受知识和基础设施短

缺的困扰，特别是在农村地区，所依赖的 Kisan呼叫中

心存在网络拥堵和代表知识不完全等限制，农业部门利

用呼叫中心数据集训练自然语言模型，研发基于WhatsApp
的聊天机器人 RASA，基于语义相似度匹配驱动知识与

农民轻松沟通，在起步条件下取得了比较好的预期目

标[115]。最近印度已经研发出 KissanGPT，利用 ChatGPT
技术和自己的知识库来提供准确和有用的答案，主要目

的是弥补印度农业部门技术服务不足问题，提供最新人

工智能服务，并帮助农民最大限度地提高作物产量[31]。

中国是农业大国，农业技术服务经历了数据库、专

家系统和云服务平台等主要服务形式，支撑服务的关键

技术也由原始的关键词检索，到基于规则推理，发展至

近几年的语义匹配，当前正在结合国家重点研究计划和

行业发展需求，推进大语言模型与农业应用的结合，特
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别是在农业知识驱动服务方面将会有新的应用成果服务

于农业产业[116]。

总结来说，农业领域知识服务方面技术发展目前有

几个明显的趋势，一是在计算机领域流行的大语言模型

正在加速向农业领域渗透，也是农业知识高效服务的潮

流和热点；二是大量高质量数据积累已成为共识[117]，推

进农业领域知识服务高质量数据集进程会加快；三是在

克服时效性不足方面，大语言模型与知识图谱、向量数

据库和其他自有知识库相结合也是必然趋势；四是农业

知识服务中多模态需求日益突出，基于多模态的大模型

综合服务技术将会得到深入研究应用。 

5　结论与展望

随着全球人工智能发展步伐加快，感知智能日趋

成熟，由大语言模型为引领的认知智能正在发生翻天覆

地的变化，人工智能加速知识驱动相关技术发展越来

越快。从小规模专家知识服务的 40 年、到浅层机器学习

算法研究的 20 年，到深度学习算法研究的 7 年，再到最

近大规模预训练模型研究的 5 年的发展历程，可以看出

大规模语言模型已经处在 AI发展进程中的自主智能化新

阶段，以自然语言为基础和核心的知识服务迎来前所未

有的新机遇。农业知识驱动服务技术必然会搭乘这趟快

车实现技术革新和范式升级，加快推进现代农业跨越式

发展。 

5.1　知识积累受到空前重视并加速发展

大模型能够成功研发构建的前提是需要从海量数据

学习中获得通用语言理解能力和推理能力，农业领域的

垂直化知识要靠自身结合产业实际完成，这将催生一批

高质量的农业知识服务数据集加速形成，知识图谱这类

来源可靠、构建过程有严格质量把关、有知识专家和领

域专家共同参与的知识库建设将得到重视和加强，并且

随着大模型服务的深入，将会不断促进和带动知识的更

新迭代，推进知识循环进入良性发展轨道。 

5.2　大语言模型将得到快速发展

大语言模型加快农业领域知识服务高质量发展进程

已毋庸置疑，首先需要解决的是低成本问题，目前信息

领域已经有较多大语言模型诞生，其中有不少是开源模

型，并且针对大模型的微调、强化学习等知识迁移技术

同步得到快速发展，为农业领域的公益知识服务奠定了

很好的基础，预计农业领域知识服务大模型会走参数由

少到多、算力由弱趋强、强化训练逐渐增强的实用主义

发展路线，目标是提供低成本、精准、高效的农业技术

服务。 

5.3　集成应用更加新颖全面

在技术的不断推陈出新中，符合人工智能从半结构

化、非结构化数据中提取数字特征并进行存储、加工利

用需求的向量数据库，可弥补大语言模型时效性不足的

知识图谱等技术会得到加强，农业知识驱动相关的系统

平台在技术集成上将更加新颖全面，知识服务将更加精

准、高效、灵活、全面。 

5.4　产学研用结合更加系统深入

农业知识服务需要全面系统的知识，同时在服务的

过程中也会产生大量数据和知识，这些正是新技术能够

提供服务和进一步升级演进所需要的，在新范式知识服

务推动下，农业领域产学研用的结合将更加紧密，形成

相互融合促进的技术服务进化模式。
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Agricultural knowledge driven service technology innovation:
Overview and frontiers
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(1. National Engineering Research Center for Information Technology In Agriculture, Beijing 100097, China;　2. Information Technology
Research Center, Beijing Academy of Agriculture and Forestry Sciences, Beijing 100097, China)

Abstract: Agricultural  knowledge-driven  service  technology  (AKDST)  can  enable  to  generate  natural  language  using
promising artificial intelligence (AI). Various domains and formats of intelligent and personalized knowledge can be provided
from crop production to food processing in the agricultural industry. AKDST can serve as a promising knowledge service to
promote the quality and productivity in modern agriculture. This is also the main goal of current agriculture to fully meet the
essential  requirements  of  modern  society.  As  such,  there  is  great  potential  and  opportunities  for  AKDST  in  the  frontier  of
agricultural  research.  The  whole  process  of  technology  development  can  be  covered  from  the  conception  design,
implementation,  evaluation,  application,  and  dissemination.  Meanwhile,  it  is  urgently  necessary  to  require  sufficient  and
efficient knowledge services in the agricultural industry at present. The current knowledge service can be improved to realize
the short waiting time with low cost, high coverage, and accuracy. AKDST can be expected to translate the great progress in
personalized and customized knowledge services. The most relevant and useful knowledge can also be found in the preferred
modalities and formats, according to the needs and preferences. Especially, the advanced ChatGPT has been released to provide
interactive and participatory knowledge services since November 2022. The large-scale pre-trained models can be potential for
agricultural knowledge-intelligent services. The existing knowledge can be easily accessed to share the innovative technology.
ChatGPT can serve as the prime example to generate fluent and coherent dialogues with technical support and feedback in the
AKDST  advancement.  This  review  aims  to  analyze  the  current  status  and  trend  of  AKDST-related  technologies,  and  then
prospect the potential of AKDST in the field of agriculture. Future research was also recommended to design and implement
the  large-scale  pre-trained models.  The more  powerful  and versatile  AKDST was achieved in  the  large  model,  performance,
and  learning.  In  addition,  the  current  mode  of  agricultural  knowledge  service  was  updated  from the  data  retrieval,  semantic
matching,  and  the  passive  and  static  knowledge  bases.  Furthermore,  technical  support  was  combined  with  the  agricultural
machinery,  information  technology,  agronomic  practices,  and  communication  channels  for  different  components  in  the
agricultural information system. Multimodal service was integrated with the text, image, voice, and video. The human-machine
interaction  was  further  enhanced  suitable  for  human  behaviors,  habits,  and  cultures,  considering  human  needs,  preferences,
emotions, human values, rights, and dignity. Technical support was also provided in the intelligence of agriculture, leading to
the  transformation  from  the  agricultural  knowledge  service  to  the  generative  knowledge-driven  mode.  New  knowledge  was
created using existing knowledge. Novel and diverse knowledge was output, such as summaries, explanations, suggestions, and
evaluations.
Keywords: agricultural technology services; knowledge-driven; ChatGPT; large-scale pre-training model; new paradigm
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