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基于大语言模型的农业用户主体需求关键因子提取方法
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摘 要： ［［目的目的/意义意义］］在农业领域，用户需求文本是农技精准推广、政策靶向服务的核心依据，但其包含的农业

专业术语、多场景差异、动态更新特征，导致传统方法存在“专业术语识别误差大、多场景需求分类模糊、动态

需求响应滞后”的问题，难以支撑高效的需求分析。因此，本研究构建基于大语言模型的农业需求智能分析方法，

针对性解决传统方法的上述痛点，实现农业用户需求的精准识别、结构化提取与高效解析，为农技推广、政策服

务提供高质量的需求数据支撑，推动农业数字化转型的精准落地。［［方法方法］］在农业需求分析中引入大语言模型，利

用其语义理解与推理能力实现对用户需求的精准解析。提出了“3阶段训练+多智能体协同”的技术路径：首先收

集 8万条农业文本与 2.28万条标注样本，用于领域预训练与指令微调，以增强模型的领域适应性；随后设计多智

能体协同框架，由管理型智能体负责任务调度与质量控制，任务型智能体分别承担需求分类、关键因子提取与解

释生成，从而实现对农业用户需求的结构化分析。［［结果和讨论结果和讨论］］农业需求分析智能体框架（Agri-NeedAgent）在

需求类型匹配的准确率达到 84.6%，关键因子提取的F1值达到 85.2%，接口合规率 94.2%，可解释性 90.2分，均显

著优于未经过领域微调的通用大语言模型与不含多智能体协同机制的对照方法。［［结论结论］］大语言模型经过领域适配

与微调后，能够实现对农业用户需求的深度解析与关键因子精准提取，且能通过多智能体协同机制提升分析的完

整性与可解释性，为智慧农业决策支持系统提供高质量的数据支撑。
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0 引 言

随着信息技术与农业领域的深度融合，农业正

加速向智能化、精准化的数字化转型阶段迈进［1］。

人工智能、大数据、物联网等前沿技术的广泛应

用，正在推动农业生产方式向智能化、精准化与可

持续方向迈进［2］。特别是在农业信息服务、生产决

策支持、环境调控及市场供需匹配等方面，对智能

系统的依赖程度不断加深，传统人工经验驱动的决

策模式正逐步被数据驱动的智能方法所替代［3］。

用户需求文本是农技推广与政策服务的重要原

始信息，其精准识别与结构化处理对农业数字化转

型具有关键作用。与通用领域文本相比，农业用户

需求文本具有鲜明的领域特征：内容上高度专业

化，涵盖作物种类、病虫草害、施肥技术、气象灾

害等多个子领域［4］。表达方式则呈现出多样性与非

标准化特征，常包含口语化、模糊化和区域化的表

述，语义理解高度依赖上下文推理能力［5, 6］。同时，

农业需求还具有显著的动态性和多因交互性，受到

季节、气候、政策、市场等多重因素影响，其演变
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规律呈现非线性和非平稳性特征，从而加剧了需求

解析的复杂性［7, 8］。在此背景下，如何从海量、非

规范的农业需求文本中精准提取核心因子，已成为

农业数字化转型中亟待解决的关键问题，但其相关

研究却相对稀缺，现有技术难以满足实际应用

需求。

国内外学者围绕农业文本处理展开多方面探

索，但针对农业用户需求关键因子提取的专项研究

仍存在明显短板。在传统方法层面，早期研究多采

用规则模板与关键词匹配等传统方法，对农业用户

需求进行模式化解析，其优势在于实现简单、计算

成本低，但在面对复杂语义时适应性不足［9］。

CHATTERJEE 和 KAUSHIK［10］ 对农业领域术语的

自动抽取进行了综述，指出现有工具在精度和召回

之间存在较大波动，并强调选择合适工具的重要

性。随后，机器学习方法如支持向量机 （Support 

Vector Machine, SVM） 和随机森林 （Random For‐

est, RF）等，这类方法依赖人工设计特征，通过统

计学习实现文本分类与因子抽取。在农业数据少样

本场景中，SVM 表现较稳健，但对标注语料质量

敏感，且难以处理复杂语义和上下文依赖。已有研

究指出，SVM 在精准农业领域具有优势，但亦需

借助空间、遥感等特征提升效果［11］。另一方面，

将 RF 应用于农业数据的多分类任务，也取得了显

著改善［12］。然而，这类方法在应对语义歧义与上

下文依赖时依旧存在局限，且对高质量标注语料依

赖较大，泛化能力有限。

随着深度学习的发展，基于Transformer的双向

编码器表征模型（Bidirectional Encoder Representa‐

tions from Transformers, BERT）［13］、双向长短期记

忆 网 络 （Bidirectional Long Short-Term Memory, 

BiLSTM） 等模型逐渐应用于农业需求分析任务。

例如，LIU等［14］用BERT-BiLSTM-CRF实现柑橘病

虫害实体识别，虽提升了实体识别精度，但仍局限

于表层语义建模，无法深度解析多维度因子。这类

模型缺乏可解释性，结果难以追溯，限制了其在高

风险农业决策中的应用。

近年来，大语言模型（Large Language Models, 

LLMs）凭借强大的语义理解与跨句推理能力，为

农业需求关键因子提取提供了新的技术路径，但现

有研究仍未聚焦该核心任务。例如，王婷等［15］设

计的果蔬农技知识智能问答系统，通过 LLMs实现

用户提问-知识回答的交互，但未将“需求分类-因

子提取-解释生成”形成闭环，可能导致回答缺乏

针对性。郭旺等［16］指出，LLMs在农业领域的应用

多集中于问答、生产预测等场景，针对需求关键因

子提取的专项适配不足，且存在领域术语识别精度

低、多因子关联建模缺失等瓶颈。这些研究清晰展

示了 LLMs在农业领域的应用前景与实践价值，但

同时也暴露出 LLMs在农业需求分析任务中仍存在

显著缺陷：一是通用 LLMs对方言、农业专业术语

的识别精度不足，易导致关键因子遗漏；二是现有

研究多聚焦单一任务，未涉及需求分类-因子提取-

解释生成的全流程结构化分析；三是难以处理多步

骤、多维度的复杂需求解析，且可解释性支撑不

足，无法满足农业决策对结果透明性的要求。

针对上述研究缺口与实际需求，本研究提出基

于LLMs的“3阶段训练+多智能体协同”方法，专

项解决农业用户需求关键因子提取的核心痛点。首

先，在领域知识预训练阶段，通过引入大规模农业

专业语料，增强模型对方言、口语化表述及专业术

语的识别能力，从而提升对非规范化表达的理解水

平。其次，在需求因子提取导向优化阶段，结合标

注样本与思维链推理机制，使模型能够建模跨句、

跨维度的复杂上下文关系，精准捕捉分散在不同语

境中的关键因子。最后，在农业知识低秩适配阶

段，通过低秩适应 LoRA轻量化微调方式注入结构

化知识与专家规则，不仅提高了模型对环境条件与

多因子交互的敏感性，还增强了输出结果的可解释

性，实现了分析过程的透明与可追溯。通过这一系

列设计，本研究方法实现了从通用语言理解到农业

需求解析的有效迁移，突破了现有方法在非规范化

表达处理、上下文依赖建模及可解释性方面的瓶

颈，为农业用户需求关键因子提取提供了一条可行

且可扩展的技术路径。

1 大语言模型与智能体 

1.1　大语言模型　

LLMs 是近年来自然语言处理 （Natural Lan‐

guage Processing, NLP） 领域取得突破性进展的核

心技术之一。在农业领域，LLMs的研究和应用正

伴随智慧农业的深化而持续深入，凭借其对复杂语

言模式的深度捕捉与长上下文建模能力，为破解农

业用户需求文本的解析难题提供了核心技术支

撑［17］。以生成式预训练 Transformer （Generative 

Pre-trained Transformer, GPT）［18］ 系 列 模 型 、

BERT［13］等为代表的经典模型，通过预训练阶段的

因果语言建模或掩码语言建模目标，构建了强大的
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通用语言理解与生成基础，能够在一定程度上应对

农业文本中的口语化表达、专业术语交织等问题。

此外，LLMs强大的文本理解与生成能力，使

其能够突破自身参数化知识存储的局限，与知识图

谱等外部专业知识系统深度融合，通过外源知识的

精准注入弥补通用模型在垂直领域的知识短板。例

如，姜京池等［19］在构建知识图谱引导的农业大语

言 模 型 （Knowledge Graph-Guided Agricultural 

LLM, KGLLM）时进一步验证并拓展LLMs的农业

领域适配潜力。该研究在百川大模型（Baichuan）、

通用语言模型对话系统 （Chat General Language 

Model, ChatGLM）、通义千问大模型（Qwen）等主

流通用 LLMs上的实验表明，优化后的模型在农业

问答任务的内容流畅性、准确性、真实性及领域忠

诚度上均有突出表现。

从应用前景来看，LLMs在农业领域的价值潜

力显著，其不仅能为农业用户需求解析提供智能化

工具，更可支撑农业生产全链条的精准化服务。通

过理解农户的模糊需求表述，快速定位核心诉求并

关联对应农技资源，或为基层农技推广人员提供高

效的信息筛选与匹配能力，减少农业信息传递中的

不对称问题。这种技术赋能不仅能提升农业信息服

务的效率，更能为农业数字化转型提供底层语言理

解支撑，推动传统农业服务模式向数据驱动、智能

响应的方向升级。

1.2　LLMs驱动的智能体　

基于 LLMs的智能体技术，使人工智能从被动

响应工具向主动任务执行者演进，为处理农业需求

分析中的多环节复杂任务提供了新范式。这类智能

体以 LLMs为认知中枢，通过自然语言接口解析需

求，自主调用外部工具与知识资源完成推理决策，

相较于传统规则驱动的智能体，展现出更强的环境

适应性与任务泛化能力［20］。但单一智能体在应对

农业需求分析中“需求分类-关键因子提取-解释生

成”的多维度任务时，易陷入认知负荷过载，导致

结果完整性与可解释性下降，难以满足农业决策对

可靠性的高要求［21］。

近年来，多智能体协作的元编程框架 （Meta 

Programming Framework for Multi-Agent Collabora‐

tion, MetaGPT）［22］、多智能体大语言模型应用对话

框 架 （Auto-Generation： Enabling Next-Gen LLM 

Applications via Multi-Agent Conversation, Auto‐

Gen）［23］等多智能体协作框架的发展为解决这一问

题提供了关键思路。MetaGPT借鉴软件工程团队的

分工模式，通过项目经理、工程师等专业化角色划

分与标准化操作程序的编码化设计，实现复杂任务

的系统化拆解与协同执行，其多角色复核机制有效

降低了单一智能体的决策偏差。AutoGen则以高度

模块化的设计支持多智能体通过自然语言协议进行

灵活对话与任务编排，通过管理型智能体（Manag‐

er Agent）与任务型智能体（Assistant Agent）的协

同，可动态适配不同场景的任务需求。本研究充分

借鉴上述框架的核心优势，构建适配农业需求分析

的多智能体协同体系：设置管理型智能体负责任务

调度与质量控制，参照 MetaGPT 的标准操作流程

（Standard Operating Procedure, SOP）机制建立标准

化流程，确保需求解析全链路的一致性；划分需求

分类、关键因子提取、解释生成 3 类任务型智能

体，依托AutoGen的专业化分工理念，使各智能体

聚焦单一子任务以提升处理精度。同时，引入思维

链 （Chain-of-Thought, CoT）［24］技术引导智能体显

式呈现推理过程，显著降低跨智能体信息传递中的

语义歧义，最终形成“分工明确-协同高效-可追溯”

的处理机制，为后续农业领域专用框架的设计奠定

基础。

但从农业需求分析的实际场景来看，当前仍面

临文本表达碎片化、方言与专业术语交织、多源信

息耦合等独特挑战。同时，传统需求解析方法普遍

存在对人工标注依赖度高、模型推理可解释性不足

及知识更新滞后等问题。为此，本研究提出一种基

于大语言模型的农业需求分析多智能体协同框架：

农业需求分析智能体系统 （Agri-NeedAgent）。该

框架充分借鉴前述 LLMs的预训练知识基础与指令

遵循能力，结合多智能体系统的任务分解与协同机

制，通过引入领域知识增强模块、动态任务分配策

略与结果校验机制，最终实现对农业用户需求的精

准解析与结构化输出，以期为后续智能决策提供可

靠数据支撑。

2 材料与方法 

2.1　数据收集与处理　

2.1.1　数据描述　

本研究第一阶段农业领域知识预训练所用的农

业领域文本数据集约 8万条，涵盖 2022—2025年发

布的农业政策文件、农技问答等最新技术与政策动

态，确保模型掌握前沿农业实践与趋势。数据集涵

盖水稻、小麦、玉米、苹果、柑橘等作物，也涵盖
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猪、鸡、牛等畜禽品类及鱼、虾、蟹等水产养殖对

象。全面覆盖种植管理、养殖技术、病虫害诊断、

施肥灌溉等核心场景，形成兼具专业性与时效性的

领域语料库。

第二阶段农业需求因子提取导向优化及第三阶

段农业知识低秩适配所用实验数据集为经标注的农

业领域多源文本，覆盖用户多样且复杂的需求。数

据来源包括农业论坛用户发帖、农业服务热线咨询

记录及农业技术专家访谈，涉及多种作物及养殖品

类，充分体现实际应用场景，见表1。

为强化模型推理的语义支撑与结果溯源能力，

研究同步构建了结构化的多源异构知识库，形成了

1个“知识注入-推理验证-结果溯源”的闭环机制。

该知识库整合 300 本农业专著、5 000 条农技问答

对、150 篇领域研究论文及 220 份农业政策文件，

经标准化处理与关联整合后，构建起覆盖“理论-

实践-科研-政策”的农业知识网络。在需求分析场

景中，知识库可提供专业术语阐释、技术流程规

范、政策边界界定等语义锚点，为多智能体协作中

的知识推理与需求匹配提供可解释性依据，从理论

溯源、实践验证、科研创新、政策合规 4个维度保

障需求关键因子提取的准确性与决策参考价值。知

识库数据的具体设置如表2所示。

2.1.2　数据预处理　

将数据划分为作物品种与选育、种植与栽培管

理、病虫草害防治、畜牧养殖与水产、农资与农业

设施、农业技术应用与咨询、农业政策与经营管理

七大类需求标签体系，并细化至 30 个子标签。例

如，在种植与栽培管理类别下，进一步区分水肥管

理、田间管理、设施农业技术等子标签。标注标准

围绕农业用户需求的核心要素展开，确保模型能够

准确进行需求分类并识别关键因子。具体包括以下

5类标注维度：（1）核心实体识别。作物名称、病

虫害名称等。（2） 重要属性/特征。抗倒伏、有机

种植等描述性特征。（3） 关键措施/环节。药物防

治、配方施肥、夏季修剪等农事操作。（4） 环境/

条件/范围。南方多雨、冬季低温等其他相关要素。

（5）量化指标。每公顷产 1 800 kg、用药浓度等具

体数值参数。图 1更直观呈现了上述七大类 30个子

标签的需求分类体系，以及核心实体识别、重要属

性/特征等5类标注维度的具体对应关系。

2.1.3　数据标注　

标注流程共分为 3 个环节。首先，由 3 名农业

领域的研究生独立开展“双盲”标注，以尽可能降

低主观偏差。标注结果的一致性通过Kappa系数进

行评估，设定阈值为 0.85，实际平均 Kappa值达到

0.88，表明标注具有较高的一致性。其次，在此基

础上对最初的 22 800条标注样本进行一致性检验与

人工复核，最终筛选出 15 800条高质量样本用于模

型训练。其中，6 320条（40%）用于面向需求因子

提取的优化，4 740条（30%）用于农业知识的低秩

适配， 1 580 条 （10%） 作为验证集， 3 160 条

（20%） 作为测试集。最后，根据标注过程中收集

的反馈信息，不断迭代完善标签体系，并新增“新

型农业技术应用”子标签，以更好地覆盖用户对物

联网、人工智能等新兴技术应用方面的需求表达。

为直观呈现数据集的类型分布特征，图 2展示了七

大类需求标签的占比情况。数据显示，种植与栽培

表1  农业用户需求分析二、三阶段微调数据集统计

Table 1  Statistics of fine-tuning datasets for the second and 

third stages in agricultural user demand analysis

来源

农业论坛

用户咨询记录

专家访谈文本

合计

数据类型

文本

文本

文本

—

文本数量

14 000

6 500

2 300

22 800

格式

JSON

JSON

JSON

—

时间

2022—2025

2021—2025

2022—2024

—

表2  农业用户需求分析多源异构知识库数据统计

Table 2  Statistics of data in the multi-source heterogeneous 

knowledge base for agricultural user demand analysis

数据源

农业书籍

农技问答

研究论文

农业政策文件

数据类型

文本

文本

文本

文本

实体/记录数量

300本

5 000条问答对

150篇论文

220份

格式

JSON

JSON

JSON

PDF

核心实体识别

重要属性/特征

主体对象

问题/目标

（其他实体类型）

品种特性

文体特性

技术特性

（其他描述性特征）

关键措施/环节

操作方法

技术手段

管理环节

（其他农事操作）

环境/条件/范围

地理区域/气候

种植/养殖规模

特定时期/阶段

（其他相关要素）

量化指标

用户提到的具体数值要求

如：每公顷产1 800 kg，
用药浓度

（其他具体数值参数）

标注标准 需求标签体系

种植与栽培管理

水肥管理

田间管理

播种与育苗移栽

（其他子标签）

作物品种与选育

病虫草害防治

畜牧养殖与水产

农资与农业设施

农业技术应用与咨询

农业政策与经营管理

图1　农业用户主体需求关键因子提取分析体系图

Fig. 1  Diagram of the analysis system for key factor extraction 

of agricultural user subject demand
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管理类（27.0%）、病虫草害防治类（20.0%）样本

占比相对较高，与农户生产中田间管理、病虫害应

对的高频需求场景一致；农业技术应用与咨询、农

业政策与经营管理类样本占比均为8.0%，符合当前

农业数字化转型中新兴需求的规模特征，整体数据

分布虽非完全均衡，但无极端类别失衡，具备良好

的代表性与实用性。

2.2　整体设计　

本研究提出的基于大语言模型的农业用户关键

因子提取方法，以“领域知识注入-多智能体专业

化协同-结构化解析输出”为核心设计思路，构建

了系统性的技术框架。图 3展示了该方法的整体架

构，主要包括以下3个部分。

1）通过农业领域知识预训练、农业需求因子

提取导向优化和农业知识低秩适配“3 阶段训练”

策略实现模型语义增强。

2）设定管理型智能体和任务型智能体，通过

严格的提示词设计赋予管理型智能体推理与行动

（Reasoning and Acting, ReAct） 的思维模式，通过

多个智能体之间的动态调度，实现需求分类、关键

因子提取与结构化可解释性输出的专业化分工。

3）构建多源异构农业知识库，将其作为模型

推理的语义锚点与结果溯源的证据库，为推理过程

提供语义支撑与证据溯源。

2.3　模型训练　

本研究基于 LLMs构建农业用户需求关键因子

提取系统，并采用三阶段训练策略以实现模型的领

域适应与任务专业化。具体流程包括：农业领域知

识预训练、农业需求因子提取导向优化，以及农业

知识低秩适配。通过逐层递进的训练设计，模型逐

步从通用语言能力过渡到农业领域理解，最终完成

对需求分类、关键因子提取子任务的精准建模。整

体的训练流程如图4所示。

2.3.1　农业领域知识预训练　

为增强 LLMs对农业领域的语言理解能力，本

研究首先对基础模型 Qwen3-1.7B 进行领域知识语

义构建。训练数据来源于农业领域的非结构化文

本，包括农技问答、政策文件、作物栽培手册、病

虫害防治指南等，共计约 8万条文本样本。通过该

阶段训练，模型可系统掌握抗倒伏、节水灌溉等农

业专业术语、行业表达习惯及上下文逻辑关系，从

而更精准地识别农业场景中的隐含语义，为后续任

务微调奠定基础。

图2　农业用户需求七大类标签数据分布占比图

Fig. 2  Diagram of data distribution proportion for seven major 

categories of agricultural user demand labels

农业领域知识语义构建

农业需求因子提取导向
优化

农业知识低秩适配

大语言模型

农技提问

<需求类型分析>

<关键因子提取>

<需求分析解释>

上下文分析

Chain-of-Thought

多轮提示

农业领域知识库

农业政策农技问答 操作手册

...

结构化输出

ReActReAct

我想引进一种适合在黄土高原地
区种植的节水型苹果新品种，要

求口感好……

需求分析报告

<用户原始文本>：我想引进一种
适合在黄土高原地区种植的节水
型苹果新品种，要求口感好……

<需求类型>：“作物品种需求”

<关键因子>："黄土高原","节水
型苹果新品种","囗感好"

<需求分析解释>：用户聚焦于在
黄土高原特殊地理环境（干旱少
雨、土壤肥力一般 ）下，寻找
兼具节水特性、优良口感且抗病
性佳的苹果新品种，核心需求围
绕品种适配性展开...

  
        

图3　Agri-NeedAgent农业用户需求关键因子提取整体框架设计

Fig. 3  Overall framework design of Agri-NeedAgent for key factor extraction of agricultural user demand
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2.3.2　农业需求因子提取导向优化　

领域预训练完成后，模型进入指令微调阶段，

旨在建立对农业用户需求分析任务的映射能力。本

阶段基于标注数据集总样本的 40%，采用“指令+

输入+输出”的三元组格式进行训练。

训练过程中，模型需从自然语言中识别出“设

施农业技术”这类农业用户的需求类型、提取温室

大棚番茄、熊蜂授粉优势等关键因子。为提升模型

的泛化能力，本研究引入少样本提示与 CoT 策略。

通过构造“推理步骤+输出”的样本，引导模型逐

步分析问题结构，增强其逻辑推理能力。

2.3.3　农业知识低秩适配　

为实现各智能体对专业任务的适配性，本研究

采用 LoRA 技术分别对模型开展子任务微调。Lo‐

RA 的核心思想是在预训练模型的权重更新过程中

引入低秩分解，仅训练少量新增参数，即可在显著

降低计算成本的同时，有效保留模型原有的通用语

言能力，从而实现对预训练模型的高效参数微调。

具体而言，对于模型中某一层的原始权重矩阵

W0 ∈ Rd × k，传统的全参数微调会直接更新W0，涉

及 d × k量级的可训练参数。而 LoRA 假设权重更

新△W具有低内在秩，因此将其分解为两个低秩矩

阵的乘积：△W = BA。此时，模型前向传播的计

算如公式（1）所示。

h = W0 x + △Wx = W0 x + BAx （1）

式 中 ： h 为 输 出 向 量 ； x 为 输 入 向 量 ；

W0为原始权重矩阵 ； △W 为 权 重 更 新 矩 阵 ；；

A ∈ Rr × d 和 B ∈ Rk × r 为低秩矩阵；r为低秩矩阵的

秩，且 r ≪ d，k。

训练过程中，原始权重矩阵 W0 被冻结，不参

与梯度更新，仅优化低秩矩阵 A和 B。因此，可训

练参数量由 d × k 大幅减少至 r × (d + k )。因

r ≪ d和 k，所以该方法以极小的参数开销实现高效

微调。LoRA 的权重矩阵 A 和 B 通过高斯分布进行

初始化，缩放系数 α用于调控 LoRA 模块对最终输

出的影响强度，更新后的权重表示为△W =
α
r

BA。

模型反向传播时，仅计算损失函数对 A 和 B 的梯

度，并通过优化器进行更新，而W0 保持冻结状态。

该过程如公式（2）和公式（3）所示。

Anew = Aold - η ∂L
∂A

（2）

Bnew = Bold - η ∂L
∂B

（3）

式中：η为学习率，为 0到 1的实数；L为损失

函数；
∂L
∂A

和
∂L
∂B

分别为损失函数对矩阵A和B的梯

度。通过该策略，本研究分别对需求分类智能体

（Demand Classifier Agent, DCA） 和关键因子提取

智能体（Key Factor Extractor Agent, KFEA）进行子

任务微调，使其在保持通用语言能力的基础上，深

度适配农业领域特定任务，提升关键因子提取的精

度与鲁棒性。LoRA模型训练示意图如图5所示。

2.4　多智能体协作　

为提升农业用户需求分析的系统化与智能化水

平，本研究提出基于 LLMs构建的多智能体协同框

架 Agri-NeedAgent，用于完成农业用户需求类型分

类、关键因子提取，以及可解释性输出 3项核心任

务。该框架由 4 个功能明确的智能体组成：DCA、

B = 0

r

预训练权重�

d

LoRA  训练微调

� = � 0, �2 

� ∈ ℝ�×�

调整迭代轮次、正则化系数、
梯度累计步数、LORA策略中的策略中的秩

ℎ = �� + ���

ℎ对

子

任

务

精

准

建

模

任务映射能力建立
训练数据：6320条标注样本（指令+输入+输出）

采用Few-shot Prompting + Chain-of-thought推理策略
示例数据格式：
{
"id": 145,
"instruction": "请从以下农业需求文本中识别需求类型、提取关键因子，规则如下：
严格……",
"input": "我想引进一种适合在黄土高原地区种植的节水型苹果新品种，要求口感
好……",
"output": {
"需求类型": "作物品种需求",
"关键因子": ["黄土高原","节水型苹果新品种"……]
 }
}
学习目标：需求类型识别 + 关键因子提取 + 逻辑推理增强

农业领域语言理解增强
训练数据：约8万条农业领域文本（农技问答 • 政策文件 • 栽培手册 • 病虫害防治指南
等）
训练目标：掌握农业术语("抗倒伏""节水灌溉")、表达习惯("苗期发黄""叶面肥")等
预期效果：准确识别农业场景隐含语义，为后续任务微调奠定基础

第一阶段：农业领域知识语义构建

第二阶段：农业需求因子提取导向优化

第三阶段：农业知识低秩适配

多智能体任务专业化

LoRA技术优势：
低秩矩阵适配 • 减少参数量 • 保留通用能力 • 降低计算成本

核心原理：在权重矩阵中引入低秩矩阵，仅调整少量参数实现有效微调

图4  基于LLMs的农业用户需求关键因子提取方法训练流程图
Fig. 4  Training workflow of the LLM-based method for key-factor extraction of agricultural user demand

图4　基于LLMs的农业用户需求关键因子提取方法训练流程图

Fig. 4  Training workflow of the LLM-based method for key-factor extraction of agricultural user demands
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KFEA、综合解释生成智能体 （Structured Explana‐

tion Generation Agent, SEGA），以及 1 个负责整体

任务调度与结果整合的管理者智能体 （Manager 

Agent, MA）。通过引入管理者智能体 MA，赋予其

ReAct的思维模式实现了农业用户主体需求关键因

子任务间的有效协作与质量控制。MA具备任务规

划、过程监控、反馈审查与结果汇总的能力。具体

而言，MA首先解析用户的原始查询，初始化任务

流程并协调 DCA、KFEA和 SEGA的执行顺序。随

后，在每一步任务完成后，MA对各智能体的中间

输出进行合理性判断与一致性校验，必要时触发修

正机制或引导重试。最终，MA 将 3 部分结果进行

整合，生成统一格式的输出报告，包括需求类别标

签、关键因子及需求分析解释，确保最终结果的完

整性与准确性。基于ReAct框架的多智能体任务协

调机制如图6所示。

其中，DCA 负责对输入的农业用户需求文本

进行语义理解与意图识别，依据预定义的七大类 30

种子标签体系，将其归类至最匹配的需求类型。

KFEA基于标注标准中：核心实体识别、重要属性/

特征、关键措施/环节、环境/条件/范围、量化指标

5类关键因子维度，从文本中抽取出与用户需求密

切相关的因素，并进行结构化表示。SEGA则整合

原始文本内容、DCA和KFEA的分析提取结果，在

此基础上结合知识库的内容，进行可解释的结构化

输出。上述 3 个任务智能体分别专注于单一子任

务，以提升各模块的专业性与可解释性。

2.5 实验设置

本研究设计了一系列对比实验，旨在验证所提

出方法的有效性，并揭示 LLMs参数规模、领域微

调策略对模型性能的影响。在数据集划分上，为避

免数据分布偏差，采用分层抽样方式将标注数据集

划分为：第二阶段指令微调训练集 40%、第三阶段

LoRA微调数据集 30%、验证集 10%和测试集 20%，

确保模型评估的独立性和泛化性。实验过程中将

Agri-NeedAgent 与 BERT、Qwen3-1.7B、DeepSeek-

R1： 1.5B、 Qwen3-4B、 DeepSeek-R1： 7B、 Chat‐

GLM3-6B、Baichuan2-7B-Base、InternLM2.5-7B 基

线模型进行比较。所有实验均独立重复 10 次，每

次实验采用不同的随机种子，以确保模型初始化、

数据划分及训练过程相互独立，最终结果取 10 次

实验的平均值。

为深入分析模型在各训练阶段的收敛行为与学

习动态，本研究记录并可视化了第二阶段农业需求

因子提取导向优化和第三阶段农业知识低秩适配的

训练过程。由图7a可知，第二阶段训练过程中，训

练损失从初始 1.10稳步下降至 0.37，验证损失从初

始 1.15 同步下降至 0.42，每轮两者差距均≤ 0.05，

且全程保持“训练损失下降时验证损失同步下降”

的趋势，证明模型在“需求分类-因子提取”任务

映射建立过程中泛化稳定。由图 7b 可知，第三阶

段训练中，训练损失从初始 0.75 逐步下降至 0.28，

验证损失从初始 0.78 同步下降至 0.31，每轮差距

≤ 0.03，并全程保持“训练损失下降时验证损失同

步递减”的稳定趋势，证明模型训练过程稳定且泛

化能力良好。
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图6　多智能体协作流程与MA决策逻辑图

Fig. 6  Multi-agent collaboration workflow and MA decision 

logic diagram
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2.6　评估指标　

本研究构建了一套多维度的评估体系，涵盖关

键因子提取精度、需求类型匹配率等核心指标，以

全面衡量模型在农业用户需求分析任务中的性能。

2.6.1　关键因子提取　

采用F1值作为主要评估指标。每个样本的真实

因子集合为 TrueFactors = { f1，f2，...，fn，}，模型

预测因子集合为PredFactors。用精确率（Precision）

计算模型提取出的关键因子中与人工标注结果匹配

的精度，如公式（4）所示。

Precision =
||TrueFactors ⋂ PredFactors

|| PredFactors
（4）

式中：TrueFactors表示人工标注的真实关键因

子集合；PredFactors表示模型预测得到的关键因子

集合；其中 TrueFactors ⋂ PredFactors 表示模型成

功识别并与人工标注一致的关键因子数量。

召回率 （Recall） 是衡量模型对人工标注因子

的覆盖能力，如公式（5）所示。

Recall =
||TrueFactors ⋂ PredFactors

||TrueFactors
（5）

F1值作为精确率与召回率的调和平均数，用于

综合评价模型在处理农业用户需求分析问题上的表

现，如公式（6）所示。

F1 =
2 × Precision × Recall

Precision + Recall
（6）

2.6.2　需求类型匹配　

需求类型匹配准确率用于衡量模型对用户需求

类别的识别能力，如公式（7）所示。判定标准同

样基于 Jaccard 相似度，若模型预测的需求类型文

本与人工标注的需求类型文本的相似度≥0.6，则判

定匹配成功。

准确率 = 正确预测的需求标签数
总样本数

× 100%（7）

式中：正确预测的需求标签数表示满足相似度

判定标准的样本数量，即需求类型识别正确的样本

数；总样本数表示参与评估的测试集样本总数，涵

盖各类农业用户需求场景。

2.6.3  接口合规率　

用于衡量系统生成的农业用户需求分析报告的

规范化程度与信息完备性。该指标要求模型不仅需

准确识别需求类型与关键因子，还需将其组织为标

准化结构 JSON 格式，完整覆盖预设输出字段，为

下游决策支持系统提供即用型数据接口。

这部分指标通过自动化校验脚本直接评估系统

输出结果的结构化合规性，核心度量标准为“代码

验证通过率”。该指标反映系统生成的农业需求分

析报告能否无需人工干预，直接通过预定义的机器

校验规则，满足下游决策系统的数据接入要求，如

公式（8）所示。

合规率 = 通过检验的样本量
总样本量

× 100% （8）

式中：通过检验的样本量表示满足预设结构化

标准并通过自动化校验脚本验证的样本数量。

2.6.4　可解释性　

可解释性用于衡量系统对农业用户需求分析结

果的逻辑可追溯性与决策支撑价值，其核心要求是

模型输出不仅需明确包含关键因子与需求类型，还

需提供清晰的推理链条、农业专业知识依据及语义

关联说明，以满足农业决策对过程透明、结果可验

证的高阶需求，避免传统方法因解释模糊导致的决

策风险。

                          a. 第二阶段（指令微调）训练与验证损失曲线                                       b. 第三阶段（LoRA 低秩适配）训练与验证损失曲线

图7　Agri-NeedAgent第二、三阶段训练与验证损失曲线

Fig. 7  Training and validation loss curves of Agri-NeedAgent in the second and third stages
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为实现可解释性的量化评估，同时保障评分标

准与农业场景的适配性，本研究采用基于GPT-4的

自动化评分机制，并针对“抽象标准难把控、主观

偏差易干扰”的问题，构建语义一致性、推理逻辑

性、领域知识关联性、表达清晰度四大核心维度的

5档评分锚定体系。该体系通过“维度拆解-档位量

化-场景锚定”的递进式设计，将抽象的可解释性

评估转化为具象、可参照的农业场景行为。以四大

维度中的“语义一致性”为例，其 5档评分标准与

对应农业场景示例如表 3所示。该维度的评估核心

是：需求核心要素的覆盖完整性。例如，在“黄土

高原种植节水苹果”这一典型需求中，“优秀”档

位需完全覆盖：黄土高原（区域）、节水（诉求）、

苹果（作物）所有关键信息，而“不足”档位则表

现为核心要素偏差，各档位均以具体农业场景行为

为锚点，确保生成式预训练变换模型 4 （Generative 

Pre-trained Transformer 4, GPT-4） 评分时有明确参

照，减少主观臆断空间。同时，为降低单次评分的

随机性，对每条测试样本，独立调用 GPT-4 完成 3

次评分并计算均值，最终以四维得分的算术平均值

作为该样本的最终结果。

3 结果与分析

3.1　实验平台及超参数配置

本实验采用的操作系统为 Linux，环境配置

为：CPU 为 14 核，Xeon （R）  Platinum 8362 的内

存 45 G；GPU 为 NVIDIA GeForce RTX3090 显卡；

显存为 24 GB；Python版本为 3.10.11；Cuda版本为

12.4。模型训练过程中的超参数配置如下：第一阶

段为农业领域知识预训练阶段，采用 Batch Size 为

32，学习率为 5e-5，训练迭代轮次为 10 轮，正则

化系数为 0.01，梯度裁剪阈值为 1.0，以 8万条农业

领域文本为训练数据，实现模型对农业术语与表达

习惯的初步掌握。第二阶段为指令微调阶段，基于

6 320条“指令+输入+输出”三元组格式标注样本

进行训练，采用 Batch Size 为 16，学习率调整为

2e-5，迭代轮次为 8 轮，引入少样本提示 （Few-

shot Prompting）与CoT推理策略，其中少样本提示

示例数量为 3 条，思维链推理步骤控制在 3~5 步，

以增强模型对需求分类与关键因子提取任务的映射

能力。第三阶段农业知识低秩适配阶段，针对

DCA与KFEA分别进行子任务优化，LoRA 策略中

的秩设置为 16，缩放系数为 32， Batch Size 为

8，学习率为 1e-4，迭代轮次为 12 轮，梯度累计

步数为 2，正则化系数为 0.001，通过低秩矩阵适配

实现对模型少量参数的精准调整，在降低计算成本

的同时提升子任务处理精度。所有训练过程均采用

权重衰减自适应矩估计优化器 （Adaptive Moment 

Estimation with Weight Decay, AdamW），学习率调

度策略为线性衰减，热身比例为 0.1，以确保模型

训练的稳定性与收敛效率。

3.2　对比实验　

为验证所提出的基于 LLMs的农业用户需求关

键因子提取方法的有效性，本研究设计并实施了多

组对比实验，主要围绕 4个核心任务展开：需求类

型分析、关键因子提取、接口合规率，以及可解释

性。通过对比传统深度学习模型 BERT 和 Qwen3-

1.7B、Qwen3-4B、DeepSeek-R1：1.5B、DeepSeek-

R1： 7B、ChatGLM3-6B、Baichuan2-7B-Base、 In‐

ternLM2.5-7B 不同参数规模的 LLMs 模型，评估其

在农业领域任务中的表现。

实验结果展现了不同模型在农业用户需求分析

任务中的性能差异，具体数据如表 4所示。从整体

表现来看，经过领域适配与多智能体协同优化的

Agri-NeedAgent 方法在各项指标中均处于领先地

位，验证了本研究提出的“3阶段训练+多智能体协

同”技术路径的有效性。

在需求类型分析准确率方面，Agri-NeedAgent

达到 84.6%，显著高于其他模型。传统深度学习模

表3  农业用户主体需求分析可解释性“语义一致性”维度5
档评分锚定表

Table 3  Five-level scoring rubric for the“semantic consistency”

dimension in the interpretability analysis of agricultural user 

demand analysis

评分档位

优秀

良好

合格

不足

缺失

分数范围

90~100

70~89

50~69

30~49

0~29

农业场景示例（对应本研究需求类型）

完全覆盖用户需求核心要素，如“黄土高
原种植节水苹果”需求中，解释文本明确
包含：黄土高原（区域）、节水（诉求）、苹
果（作物）所有关键信息

覆盖核心要素但表述略有偏差，如遗漏
“节水”的具体表述，仅提及“黄土高原地
区苹果品种选择”

部分覆盖核心要素，如仅提及“苹果品种
选择”，未包含“黄土高原”区域信息

核心要素偏差，如将“苹果”误表述为
“梨”，需求指向错误

无需求语义关联，如解释文本与“黄土高
原种植节水苹果”完全无关，仅重复通用
农业术语

273



Vol. 8, No. 2智慧农业（中英文） Smart Agriculture

型 BERT 的准确率为 59.8%，未经过领域适配的小

参数通用大语言模型 Qwen3-1.7B、DeepSeek-R1：

1.5 B准确率为 55%~57%，即使是参数规模提升至

4 B-7 B 量级的模型，准确率为 72%~78%，也与

Agri-NeedAgent存在一定的差距。这表明，单纯依

靠模型参数规模提升或通用预训练，难以满足农业

领域专业化的需求分类任务，而领域微调与多智能

体协同机制能有效增强模型对农业需求语义的精准

理解。

在关键因子提取 F1 值上，Agri-NeedAgent 以

85.2% 的成绩表现最优。对比来看，BERT 的 F1值

为 65.2%，通用大语言模型中性能较好的 Deep‐

Seek-R1：7 B 为 76.4%，Agri-NeedAgent 与之相比

提升了 8.8 个百分点。这一结果印证了 3 阶段训练

策略的有效性。通过 3阶段递进式优化显著提升了

模型对核心实体、环境条件等关键因子的提取

精度。

接 口 合 规 率 指 标 中 ， Agri-NeedAgent 达 到

94.2%，远高于 BERT 的 50.2% 和其他通用模型

（77.6%~90.8%）。这得益于多智能体框架中MA的

动态校验与格式规范化能力，确保输出结果严格遵

循 JSON 标准格式，满足下游决策系统的直接调用

需求，解决了传统模型输出非结构化、难以直接应

用的痛点。

可解释性评分指标中，Agri-NeedAgent 获得

90.2分，高于其他模型。其中，通用大语言模型的

可解释性评分为 77.9~83.7分，BERT仅为 66.6分。

这一优势源于 SEGA 与外部知识库的协同作用。

SEGA基于需求分类和关键因子提取结果，结合农

业专业知识生成逻辑清晰的推理链条，使分析结果

具备语义一致性、推理逻辑性和领域知识关联性，

满足农业决策对透明性和可验证性的要求。

结合图 8所示的带有误差棒的柱状图，可以更

直观地反映不同模型在各项任务中的性能差异及稳

定性特征。从误差棒的长度来看，Agri-NeedAgent

在 4个指标上的波动范围均显著缩短：需求类型分

析准确率与关键因子提取 F1 值的误差均控制在

±0.2%，接口合规率为±0.1%，可解释性为±0.5。这

表明该方法在多次实验中的结果表现出高度一致

性，具有较强的鲁棒性。相较之下，未经过领域适

配的通用模型误差范围明显更大，说明其在处理农

业领域非标准化文本时稳定性较差，容易受到输入

差异的影响。

从性能演进趋势来看，柱状图清晰呈现出两类

发展路径：其一，通用大语言模型的性能随参数规

模的增加而逐步提升。Qwen 系列为 1.7 B 到 4 B，

需求类型分析准确率提高了 16 个百分点，关键因

子提取 F1值提高了 10.7个百分点；DeepSeek-R1系

列为 1.5 B到 7 B，分别提高了 20.4个百分点和 15.7

个百分点。这验证了模型规模在提升语义理解能力

方面的积极作用。其二，Agri-NeedAgent在相同参

数规模下的性能显著优于通用模型。与 Qwen3-

1.7B相比，其需求类型分析准确率提升 28.1个百分

点，关键因子提取F1值提升 24.1个百分点，甚至超

过了参数规模更大的 Qwen3-4B、 DeepSeek-R1：

7B、 ChatGLM3-6B、 Baichuan2-7B-Base、 Intern‐

LM2.5-7B。表明单纯依靠模型规模扩展存在边际

效益递减，而领域知识注入与多智能体协同机制能

够带来显著的性能提升。

在具体指标对比中，接口合规率和可解释性尤

为突出。Agri-NeedAgent的接口合规率由通用模型

的最高值 90.8% 提升至 94.2%，得益于管理型智能

体在输出过程中的动态校验与格式化能力，从而确

保结果能够严格遵循结构化标准并直接满足下游系

统调用的要求。可解释性方面，Agri-NeedAgent的

得分为 90.2 分，显著高于 InternLM2.5-7B 的 83.7

分。其误差范围亦最小，说明该方法结合外部知识

库生成的推理链条更加清晰，有效提升了系统结果

的透明性与可追溯性，从而满足农业决策对可靠性

与可验证性的高阶需求。

3.3　消融实验　

为了深入理解Agri-NeedAgent框架各组件的贡

献和重要性，本研究设计了一系列消融实验，通过

表4  各模型/方法在农业用户需求分析任务中的提取结果

Table 4  Extraction results of various models/methods in the ag‐

ricultural user demand analysis task 

模型/方法

BERT

Qwen3-1.7B

Qwen3-4B

DeepSeek-R1：1.5B

DeepSeek-R1：7B

ChatGLM3-6B

Baichuan2-7B-Base

InternLM2.5-7B

Agri-NeedAgent

需求类型分
析准确率/%

59.8±0.5

56.5±0.4

72.5±0.3

55.2±0.5

75.6±0.3

70.5±0.3

74.2±0.3

77.8±0.4

84.6±0.2

关键因子提
取F1值/%

65.2±0.4

61.1±0.5

71.8±0.4

60.7±0.4

76.4±0.3

71.2±0.4

74.1±0.4

76.0±0.3

85.2±0.2

合规率/%

50.2±0.6

78.7±0.3

86.6±0.2

77.6±0.3

90.3±0.2

83.8±0.2

87.5±0.2

90.8±0.3

94.2±0.1

可解释性

66.6±1.4

77.9±0.8

83.3±0.7

76.1±0.9

82.7±0.6

81.5±0.6

82.2±0.6

83.7±0.6

90.2±0.5
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逐一移除 ReAct 思维链、少样本提示、MA、领域

预训练、指令微调、LoRA 微调和外部知识库七个

关键组件分别验证其在农业用户主体需求分析任务

中的影响与贡献，结果如表5所示。

3.3.1　ReAct思维链消融实验　

在保留其他模块不变的情况下，移除MA中与

ReAct思维链相关的提示词。实验结果显示，需求

类型分析准确率从 84.6%降至 82.3%，下降 2.3个百

分点，关键因子提取 F1值从 85.2% 降至 82.6%，下

降 2.6 个百分点；接口合规率从 94.2% 降至 87.1%，

下降 7.1 个百分点；可解释性评分从 90.2 分降至

87.2 分，下降 3 分。这表明，ReAct 引导的分步推

理与动态检验机制，能有效提升多智能体在复杂农

业场景中的逻辑规划能力与结果一致性，对维持任

务流程的稳定性至关重要。

3.3.2　少样本提示消融实验　

对于少样本提示消融实验，在只去掉少样本提

示保持其他模块不变的情况下进行这部分实验。分

析实验结果可知，移除后，需求类型分析准确率降

至 81.5%，下降 3.1 个百分点；关键因子提取 F1值

降至 81.7%，下降 3.5 个百分点；接口合规率降至

86.6%，下降 7.6个百分点，可解释性评分小幅下降

到 87.5。这说明小样本提示通过提供任务格式范例

与领域表达模式，帮助模型快速适配农业需求分析

的特定逻辑，对提升任务适配性与输出规范性作用

显著。

3.3.3　MA消融实验　

完全移除 MA，仅保留 DCA、KFEA、SEGA

这 3个任务智能体并采用简单顺序调用。实验结果

显示，移除后，接口合规率急剧下降至 81.4%，下

降12.8个百分点；需求类型分析准确率降至82.0%，

下降 2.6个百分点；关键因子提取 F1值降至 81.9%，

下降 3.3 个百分点；可解释性评分降至 86.4 分，下

降 3.8 分。充分验证 MA 在任务调度、中间结果校

验与跨智能体一致性协调中的核心作用，其缺失会

导致各模块输出脱节，显著降低系统整体性能。

3.3.4　农业领域预训练消融实验　

在第二阶段指令微调、第三阶段 LoRA微调和
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Fig. 8  Extraction results of Agri-NeedAgent and baseline models on the agricultural user demand analysis task

表5  Agri-NeedAgent的消融实验结果

Table 5  Ablation experiment results of Agri-NeedAgent 

系统组件

全模块（Agri-
NeedAgent）

移除ReAct思维链

移除少样本提示

移除MA

没有领域预训练

没有指令微调

没有LoRA微调

移除外部知识库

需求类型分
析准确率/%

84.6±0.2

82.3±0.3

81.5±0.2

82.0±0.4

78.8±0.3

80.4±0.2

77.5±0.2

83.7±0.2

关键因子提
取F1值/%

85.2±0.2

82.6±0.4

81.7±0.2

81.9±0.5

79.5±0.4

80.6±0.2

76.2±0.2

84.4±0.2

合规率/%

94.2±0.1

87.1±0.4

86.6±0.2

81.4±0.7

91.3±0.2

90.8±0.2

92.6±0.2

93.9±0.1

可解释性

90.2±0.5

87.2±0.5

87.5±0.6

86.4±0.7

88.6±0.6

87.4±0.5

88.9±0.5

77.6±0.9
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其他模块全保留的前提下，移除第一阶段农业领域

知识预训练环节，直接使用未经过农业领域预训练

的基础模型进入第二阶段指令微调及后续流程。结

果显示，需求类型分析准确率降至 78.8%，关键因

子提取 F1 值降至 79.5%，接口合规率降至 91.3%。

该结果印证了第一阶段农业领域知识预训练的核心

价值，通过 8万条农业文本预训练，模型掌握专业

术语及行业表达逻辑，缺失该阶段会导致模型对农

业非规范化文本的理解精度显著下降，直接影响后

续因子提取与需求分类。

3.3.5　指令微调消融实验　

移除第二阶段需求因子提取导向指令微调，仅

通过第一阶段预训练模型直接进入第三阶段子任务

适配并保持其他模块不变的情况下执行所有子任

务。实验结果显示，需求类型分析准确率从 84.6%

降至 80.4%，关键因子提取 F1值降至 80.6%，可解

释性评分降至 87.4分。说明第二阶段的农业需求因

子提取导向优化使模型建立“需求文本→需求类型

→关键因子”的任务映射能力，缺失该阶段会导致

模型难以理解因子提取的任务目标，出现识别术语

但无法关联需求类型的问题。

3.3.6　LoRA微调消融实验　

在第三阶段训练中，移除针对 DCA 的需求分

类、KFEA 的关键因子提取子任务的 LoRA 微调，

使用指令微调模型执行所有子任务。结果显示，需

求类型分析准确率降至 77.5%，下降 7.1个百分点；

关键因子提取 F1值降至 76.2%，下降 9.0个百分点；

接口合规率基本稳定，可解释性评分略降为 88.9

分，降低 1.3 分。这表明 LoRA 通过低秩矩阵适配

实现了子任务参数的高效优化，是模型在需求分类

与因子提取等专业化任务中达到高精度的关键，其

作用在核心分析任务中尤为突出。

3.3.7　外部知识库消融实验　

对于外部知识库消融实验，在只去掉外部知识

库保持其他模块不变的情况下进行实验。结果表

明，移除后，模型输出的可解释性评分从 90.2分大

幅下降至 77.6分。这直接证明了外部知识库在提供

语义支撑、证据溯源及增强结果可信度方面的核心

价值。值得注意的是，移除知识库对需求类型分析

准确率为 83.7%、关键因子提取 F1值为 84.4%、合

规率为 93.9%，结构化指标影响相对较小，说明知

识库主要赋能于结果的可解释性这一高阶需求，而

对基础因子识别和格式化的直接影响有限。

由此可见，Agri-NeedAgent框架中各核心组件

在农业用户主体需求分析任务中呈现出清晰的功能

分工与协同效应。正是这些组件的有机联动与功能

互补，共同支撑了系统在需求类型识别、关键因子

提取、接口合规性及可解释性等维度的优异表现，

凸显了“3阶段训练+多智能体协同”这一技术路径

的科学性与实践有效性，为农业需求结构化分析提

供了可靠的技术范式。

为保障多智能体间中间结果的校验精度与最终

输出的结构化完整性，系统在协同调度过程中存在

轻微推理延迟。从实测结果来看，该协同过程较单

智能体模型增加约 140 ms的推理耗时，单样本推理

总耗时从 85 ms增至 225 ms。但这一耗时仍远低于

基层农技服务“秒级响应”的核心需求阈值，能够

满足农户咨询、农技推广等实际场景的效率要求。

4 结 论

本研究提出的基于大语言模型的农业用户主体

需求关键因子提取方法，通过“3阶段训练+多智能

体协同”的技术路径，有效解决了传统方法在农业

需求文本处理中面临的专业性、多样性和动态性挑

战。实验结果显示，该方法在农业需求类型匹配准

确率上达到 84.6%，关键因子提取F1值达到 85.2%，

接口合规率达 94.2%，输出的可解释性评分达到

90.2分，优于 BERT 等传统模型及未经过领域适配

的通用大语言模型，验证了领域知识注入对提升模

型农业语义理解能力的关键作用。通过将农业领域

知识与 LLMs的高阶推理能力深度融合，本研究为

农业决策支持系统提供了结构化、可溯源的数据支

撑，为智慧农业的数字化转型提供了可行的技术路

径。然而，现有“3阶段训练”需分阶段准备数据

与调试参数，整体流程的轻量化程度有待提升，且

标注样本虽覆盖主要农业场景，但在区域特色需求

与新兴技术需求的覆盖深度上仍有拓展空间。此

外，知识更新机制欠缺动态性，当前知识库依赖人

工整理静态数据，未对接官方实时数据源，对最新

农业政策、新兴农技的语义理解存在滞后性。未来

的工作将进一步扩展农业知识库的覆盖范围，实现

知识库的动态更新，优化多智能体的动态协作策

略，并探索模型在实时需求响应与跨语言农业文本

处理中的应用。

利益冲突声明：本研究不存在研究者以及与公开

研究成果有关的利益冲突。
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Key Factor Extraction Method of Agricultural User Demand 
Based on Large Language Models

LI Runteng1,3,4, WANG Yiqun1, LI Hongda2,3,4, LI Jingchen3,4, CHEN Wenbai1*

（1. School of Automation, Beijing Information Science & Technology University, Beijing 100192, China; 2. School of Electronic Infor‐

mation and Electrical Engineering, China Agricultural University, Beijing 100083, China; 3. National Engineering Research Center 

for Information Technology in Agriculture, Beijing 100097, China; 4. Information Technology Research Center, Beijing Academy of 

Agriculture and Forestry Sciences, Beijing 100079, China）

Abstract: [Objective]　In the agricultural domain, user demand texts serve as essential primary sources for agricultural extension, pro‐

duction management, and policy services. However, these texts typically contain highly specialized terminology, exhibit non-standard, 

colloquial, and diverse linguistic expressions, present fragmented semantics, and rely heavily on contextual reasoning. Such character‐
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istics make them difficult to parse accurately using traditional rule-based approaches or shallow machine learning models. Consequent‐

ly, these limitations often lead to biased demand classification and incomplete extraction of key factors, thereby constraining the quali‐

ty of data available for intelligent agricultural decision-making. To address these challenges, the aim of this research is to develop a ro‐

bust, domain-adapted, and highly interpretable structured analysis method for agricultural user demands. [Methods]　Agri-NeedAgent, 

an agricultural user demand analysis framework, was proposed based on a "three-stage training + multi-agent collaboration" para‐

digm. First, during the domain knowledge pretraining stage, 80 000 agriculture-related texts, including crop cultivation manuals, pest 

and disease control guides, agricultural policy documents, and farmer consultation records, were used to construct domain-specific se‐

mantic understanding, thereby enhancing the model's capability to interpret agricultural terminology, dialectal expressions, contextual 

logic, and implicit semantics. Second, in the instruction fine-tuning stage, 6 320 annotated samples in an "instruction-input-output" for‐

mat were employed to establish an explicit mapping from raw demand texts to structured outputs. Third, in the agricultural knowledge 

low-rank adaptation stage, Low-rank Adaptation (LoRA) was applied to perform lightweight parameter tuning on task-specific agents, 

enabling targeted adaptation for demand classification and key-factor extraction tasks. Built upon the above training process, a multi-

agent collaborative framework was constructed, in which the manager agent was responsible for task scheduling and quality control, 

while task agents were designed to perform demand classification, key-factor extraction, and explanation generation, respectively. 

Through this division of labor and collaborative mechanism, the framework achieved efficient and structured analysis of agricultural 

user demands. [Results and Discussions]　Experimental results demonstrate that the proposed Agri-NeedAgent achieved a demand classi‐

fication accuracy of 84.6%, a key-factor extraction F1-Score of 85.2%, a structured interface compliance rate of 94.2%, and an inter‐

pretability score of 90.2.These results showed clear improvements over traditional deep learning models such as Bidirectional Encoder 

Representations from Transformers (BERT) as well as general-purpose large language models (LLMs) without domain adaptation. 

The findings confirmed the critical role of domain knowledge injection, explicit task alignment, and multi-agent specialization in en‐

hancing semantic understanding and structured analysis of agricultural texts. Ablation experiments further validated the effectiveness 

of each component. Removing domain pretraining or LoRA fine-tuning resulted in substantial performance degradation in classifica‐

tion and key-factor extraction, indicating the necessity of domain adaptation and task-specific optimization for handling non-standard 

agricultural expressions. Moreover, eliminating the manager agent or the Reasoning and Acting (ReAct) mechanism significantly re‐

duced structured interface compliance and interpretability, highlighting the importance of task coordination, intermediate verification, 

and multi-step reasoning for ensuring logical consistency and output completeness. Additionally, removing the external knowledge 

base reduced the interpretability score from 90.2 to 77.6, underscoring its essential role in providing theoretical grounding, reasoning 

support, and professional explanations. Although the multi-agent collaboration introduced an additional inference overhead of approxi‐

mately 140 ms, the overall per-sample inference time remained within 225 ms, meeting the real-time requirements of agricultural con‐

sultation scenarios. [Conclusions]　Supported by a "three-stage training + multi-agent collaboration" framework, LLMs can effectively 

address challenges posed by non-standard expressions, semantic fragmentation, and multi-factor reasoning in agricultural user demand 

texts. The proposed method demonstrated significant improvements in demand classification, key-factor extraction, structured output 

compliance, and interpretability, providing high-quality and traceable structured data for intelligent agricultural decision-making. After 

domain adaptation and task-specific tuning, the model not only gains enhanced capability for deep semantic analysis of agricultural us‐

er demands but also ensures the completeness and interpretability of outputs through multi-agent coordination. Although the current 

workflow still requires optimization in terms of data preparation, staged training, and knowledge-base updating, future work will fo‐

cus on expanding region-specific and emerging-technology-related demand data, developing a dynamically updated agricultural 

knowledge system, improving multi-agent coordination efficiency, and exploring cross-lingual agricultural demand analysis to further 

promote the application and deployment of agricultural large models across broader scenarios.
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