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摘要: 极端气候事件对冬小麦生产决策时效性和可靠性提出双重挑战,决策过程既需农业领域知识支撑,又需对生

育进程等连续过程做出定量判断。 通用大语言模型在辅助决策中表现出一定潜力,但仍存在领域知识覆盖不全、
数值推理稳定性有限及复杂决策过程可追溯性不足等问题。 为此,本文将图检索增强生成(GraphRAG)与作物生

长模型 CropGrow 结合,构建了冬小麦极端气候辅助决策智能体。 以农业知识图谱为证据来源,通过模型上下文协

议(MCP)将 CropGrow 封装为数值计算服务,并由协调模块统一完成问题解析、证据检索、作物模型调度和结果校

验,使知识证据与机理计算在同一决策流程中联动。 在 450 组极端气候问答和 111 组田间生育期观测数据上的结

果表明,与同基座 Qwen3 Max 相比,专家核心实体加权召回率由 30. 69%提升至 37. 15% ,风险相关无支撑表达密

度由 8. 63 个 /千字降至 5. 49 个 /千字;调度 CropGrow 后,开花期和成熟期预测均方根误差由 20. 88 d 降至 5. 79 d,
决定系数由 0. 027 升至 0. 896。 整体上,智能体的协同调度提高了冬小麦极端灾害情景下知识覆盖和生育期预测

能力,为快速形成灾害应对方案提供了可实现的技术路径。
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Abstract: Extreme climate events pose dual challenges to the timeliness and reliability of decision-
making in winter wheat production. Effective decision-making requires not only support from domain-
specific agricultural knowledge but also quantitative assessment of continuous processes such as crop
phenological development. Although general-purpose large language models (LLMs) have demonstrated
considerable potential for decision support, their application remains constrained by insufficient coverage
of domain knowledge, limited robustness in numerical reasoning, and inadequate traceability in complex
decision-making processes. To address these limitations, integrateing graph retrieval-augmented
generation (GraphRAG) with the crop model ( CropGrow) to develop an intelligent decision-support



agent for winter wheat production under extreme climate events. The agent employed an agricultural
knowledge graph as its evidence base and encapsulates CropGrow as a numerical computation service
through the model context protocol (MCP). A coordination module orchestrated query interpretation,
evidence retrieval, crop model invocation, and result validation, thereby enabling knowledge-based
evidence and process-based mechanistic computation to operate synergistically within a unified decision-
making workflow. Evaluation using 450 extreme-climate question-answer pairs and 111 sets of field-
observed phenological data showed that, compared with the same backbone model, Qwen3 Max, the
expert-weighted recall of core entities was increased from 30. 69% to 37. 15% , while the density of
unsupported risk-related statements was decreased from 8. 63 to 5. 49 per 1 000 words. After integrating
CropGrow, the root mean square error (RMSE) for flowering and maturity date predictions was decreased
from 20. 88 days to 5. 79 days, while the coefficient of determination (R2) was increased from 0. 027 to
0. 896. Overall, the coordinated orchestration of the proposed agent improved both domain knowledge
coverage and phenological prediction performance under extreme climate disaster scenarios, providing a
feasible technical framework for the rapid formulation of disaster-response strategies in winter wheat
production.
Key words: large language model; agricultural agent; graph retrieval-augmented generation

(GraphRAG); crop growth model; winter wheat; extreme climate

0　 引言

全球气候变化背景下,极端高温、霜冻、阶段

性干旱及持续涝渍等灾害事件发生频率和影响范

围均呈增加趋势,对作物生产构成严重威胁[1 - 3] 。
与平均气候态的缓慢演变不同,极端天气事件突

发性强、持续时间不确定且区域差异显著,极易扰

乱作物生育进程、破坏群体结构协调性,并导致产

量与 品 质 协 同 下 降, 进 而 威 胁 粮 食 生 产 稳 定

性[4 - 6] 。 冬小麦生长发育对气候具有明显的阶段

性响应,不同生育阶段对气象灾害的敏感性存在

差异[7] 。 因此,极端气候条件下辅助决策不仅需

识别灾害类型和发生阶段,还需结合区域环境、作
物生育进程和田间条件提供可追溯的机理证据、
风险阈值与针对性措施。

农业生产决策具有较强的知识依赖性,面向智

能农业生产与可持续管理的问答系统需对农业领域

信息进行有效检索、组织与利用[8]。 大语言模型逐

渐应用于农业问答、种植咨询、病虫害诊断和农事管

理等任务[9 - 13]。 在美国内布拉斯加大学林肯分校

TAPS 项目开展的玉米生产试验中,ChatGPT 4o 参

与田间管理决策,AI 辅助管理地块的产量在全部 31
个参赛地块中排名第 8,为生成式人工智能参与实

际农场管理决策提供了实证案例[11]。
但通用大语言模型在农业专业知识覆盖、事实

可靠性和幻觉控制等方面仍存在局限[10,12,14]。 检索

增强生成 (RAG) 可通过外部知识补充模型上下

文[15],农业知识图谱则能够以实体和关系形式组织

作物、生育阶段、环境胁迫、受害机制和调控措施等

领域知识[16 - 18]。 在此基础上,知识图谱增强检索生

成方法可利用图结构关系扩展检索上下文,增强相

关知识之间的关联组织[19]。 但知识检索主要解决

领域知识获取与组织问题,对逐日环境驱动下连续

过程计算仍缺乏显式机理约束。
生育期预测、播期计算及灾害影响分析等农业

任务具有明显的连续过程特征。 CropGrow 过程模

型能够依据结构化品种、环境和管理输入开展作物

生长发育及产量形成模 拟[20 - 22]; 而 DSSAT 和

APSIM 则对农作系统模型输入准备、参数组织和结

果解释具有一定专业门槛[23 - 24]。 大语言模型在自

然语言理解、任务分解和结果组织方面具有优势,而
作物模型可为连续数值过程提供机理约束,两者在

农业辅助决策中具有较强互补性。 模型上下文协议

(MCP)以及任务规划、工具调用等智能体技术的发

展,为大语言模型调用农业知识库、气象数据和作物

模型提供了实现基础[25 - 29]。
农业领域已开始探索大语言模型智能体,如对

话式植物表型分析多智能体系统[30],多智能体 AI
研究也从协同、动态编排与工作流等角度总结了系

统结构与关键问题[31];但现有工作普遍缺乏领域证

据与机理模型的耦合验证,尤其缺乏针对极端气候

条件下辅助决策智能体研究。 本文聚焦南京农业大

学“慧耕耘”智能体中衔接知识服务与生长预测的

知识 机理协同技术,以冬小麦极端气候为场景,探
索 GraphRAG 知识引擎与 CropGrow 量化引擎的融

合机制,通过冬小麦极端气候问答评价其领域知识

覆盖、因果链组织和风险无支撑表达情况,并利用田

间生育期观测数据评价机理模型接入后的连续数值

任务性能,在此基础上以播期推荐案例验证知识查

询、参数组织、模型调用和结果生成之间的流程衔
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接,以期为农业智能体由知识问答向机理约束下辅

助决策拓展提供方法基础。

1　 材料与方法

1. 1　 研究对象与系统架构

面向冬小麦极端气候知识服务、生育期预测和

播期推荐任务,构建由协调智能体、知识引擎和量化

引擎组成的知识 机理协同框架。 协调智能体统一

采用 Qwen3 Max 作为基模型,负责意图识别、任务

分解、工具选择、执行状态管理和结果组织;知识引

擎基于 GraphRAG 完成实体、关系、文本单元、社区

报告和原始证据检索;量化引擎通过 MCP 封装

CropGrow、气象数据接口和田间数据接口,用于冬小

麦生育期预测及播期计算。 为保证智能体基模型对

照的公平性,各功能模块以标准化接口接入协调智

能体,不对基座模型或检索模型进行独立预训练和

微调。
系统接收用户请求后,首先识别作物、区域、生

育阶段、灾害类型和任务目标,并根据任务需求调用

知识检索、气象数据获取、参数组织和机理计算等工

具。 工具执行结果返回后,由协调智能体进行证据

与量化结果的一致性检查,并形成包含计算结果、判
断依据、适用条件和风险提示的最终输出。 为避免

系统持续迭代产生版本差异,所有评价均基于同一

阶段的知识图谱快照、模型回答及 CropGrow 模拟结

果。 系统总体架构如图 1 所示。

图 1　 融合知识引擎与量化引擎的智能体总体架构

Fig. 1　 Overall architecture of agent integrating knowledge and quantitative engines
　

1. 2　 研究数据来源

研究数据包括知识语料、田间生育期观测数据

和气象数据。 知识语料由 282 本农业教材与专著,
以及种质资源、大田试验和农业气象灾害管理等相

关资料组成,经人工筛选和清洗后用于知识抽取、实
体关系组织及农业知识图谱构建。

田间生育期数据于 2025 年在河南省邓州市智

慧农业中心获取。 试验设置郑麦 1860、郑麦 136、周
麦 36、周麦 37 和百农 307 共 5 个冬小麦品种,以及

N0、N90、N180、N270 和 N360 共 5 个施氮水平,施氮

量分别为 0、90、180、270、360 kg / hm2,其余田间管理

措施保持一致。 每个品种 施氮组合设置 5 次重复,
共 125 个试验小区,并逐小区记录开花期和成熟期。
经生育期观测记录及对应气象序列完整性检查,共
111 组样本具有完整的开花期、成熟期观测和逐日

气象序列,纳入生育期预测评价,其余 14 组数据因

记录不完整被排除。
气象数据来源于中国地面气候资料日值数据集

(V3. 0)。 使用的气候要素包括日平均气温、日最高

气温、日最低气温、日照时数和日降水量。
1. 3　 农业知识库、GraphRAG知识引擎与证据检索

知识引擎为智能体生成结果提供可追溯的农业

领域证据。 知识资源覆盖水稻、小麦及其他作物,评
价范围主要包括冬小麦生育阶段、气象灾害、环境驱

动、受害机制、阈值条件和调控措施。 原始语料经清

洗、去重、文本切分和实体规范化后,在农业本体约

束下抽取作物、生育期、气象灾害、环境因子、受害机

制和调控措施等实体及其关系,并进行关系融合和

图谱构建[17]。 在 GraphRAG 流程中,根据知识图谱

中实体关系建立图结构索引,并采用 Leiden 算法[32]

进行主题社区划分和社区报告生成。 查询阶段,根
据用户问题识别相关实体,并检索与其关联的关系、
文本单元和原始证据;对于涉及多个知识主题的问

题,可进一步结合社区信息扩展检索上下文。 检索

结果以结构化形式返回协调智能体,用于约束后回

答生成。
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当前知识图谱快照包含 45 458 个实体、87 751
条关系和 7 925 个社区,按构建流程所用分词器统

计语料规模为 3 920 275 token。 实体与关系类型分布

见表 1 和表 2,其中“其他未归并”关系占 17. 83%。

表 1　 知识图谱实体类型统计

Tab. 1　 Statistics on entity types in knowledge graph

　 　 相关实体组 实体数量 总频次 平均频次 占全部实体比例 / % 代表实体

生育期器官与产量性状 8 876 16 962 1. 91 19. 53
叶片;根系;分生孢子;光合作用;拔节期;籽粒;冬孢子;籽
粒产量

栽培管理与工程调控 6 603 10 932 1. 66 14. 53
轮作;肥料;复种;茎叶喷雾;药剂防治;喷雾;灌溉;间混

套作

病虫草害与防控投入品 6 509 15 519 2. 38 14. 32 除草剂;杂草;乙草胺;草甘膦;稗草;百草枯;蚜虫;莠去津

区域设备与支撑主体 6 285 13 346 2. 12 13. 83 中国;青藏高原;长江流域;东北地区;南方;北方

作物品种与种质 4 935 14 011 2. 84 10. 86 小麦;玉米;水稻;大豆;棉花;冬小麦;春小麦;油菜

气象灾害与环境胁迫 4 451 8 475 1. 90 9. 79 温度;干旱;药害;湿害;冻害;水分;气温;气候变化

其他 4 137 5 715 1. 38 9. 10 土壤;产量;作物;栽培措施;病菌;药剂;磷肥;禾本科杂草

土壤肥水与地力 3 662 7 809 2. 13 8. 06 氮肥;钾;有机肥料;磷;氮素;土壤有机质;氮

表 2　 知识图谱关系类型统计

Tab. 2　 Statistics on relationship types in knowledge graph

语义关系类型 数量 平均权重 占全部关系比例 / %
危害影响 18 512 9. 61 21. 10
其他未归并 15 646 7. 59 17. 83
防治控制 13 146 8. 28 14. 98
栽培管理与施用 8 552 7. 86 9. 75
分类归属 7 648 8. 41 8. 72
气象环境作用 6 483 7. 41 7. 39
促进提高 5 176 7. 74 5. 90
生育阶段与时间 4 565 7. 47 5. 20
地区分布与适宜性 2 393 7. 58 2. 73
组成成分与来源 2 208 7. 74 2. 52
监测评价与试验 2 184 7. 38 2. 49
机构文献与生产登记 868 7. 70 0. 99
互作关联 370 7. 25 0. 42

　 　 在灾害知识组织中,图谱不仅提供实体名称,还
连接气象条件、生理响应和调控措施。 以冬小麦扬

花期高温热害为例,系统可沿“作物 生育期 灾害

条件 生理损伤 产量风险 应对措施”路径检索相

关实体与原文证据,用于约束后续回答。 该路径表

示知识组织和检索过程,不等同于田间管理效果验

证。 知识图谱局部结构示例见图 2。
在灾害推理中,图谱不仅提供实体名称,还提供

从气象条件到生理响应再到调控方案的因果链。 查

询阶段,GraphRAG 将用户问题编码至向量空间,从
实体、文本单元和社区报告等索引中按余弦相似度

检索相关证据。
根据相似度定位问题中作物、生育期和灾害等

实体最相关的几个节点,扩展其邻域关系,形成局部

知识上下文。 对于需要跨主题综合的问题,可进一

步调用社区报告进行全局信息汇总。 最终,检索得

到的实体、关系、原文证据和社区摘要共同构成大语

图 2　 GraphRAG 构建的农业知识图谱示例(部分)
Fig. 2　 Example of an agricultural knowledge graph

built with GraphRAG (partial)
　

言模型生成回答的上下文。
以黄淮海地区冬小麦低温与涝渍问题为例,展

示 GraphRAG 返回的内部实体、关系标识及回答组

织形式。 该示例只说明回链至图谱元素的过程,内
部编号不等同于原始文献页码,也不作为图谱准确

率或减灾效果的独立验证。
智能体回复如下 (其中 [ Data: Relationships

(…); Entities (…)] 是 GraphRAG 内部实体和关

系编号):
黄淮海地区冬小麦在越冬期及返青拔节期可能

遭遇低温冻害与田间渍水风险,2 类灾害可先后发

生或在特定天气过程中叠加,需结合生育阶段、土壤

墒情和田间积水状态分支处置。 防控顺序应为先识

别现场主要限制因子,再组织防冻、排涝与灾后恢复

措施。
防冻管理应根据苗情和土壤墒情实施。 在墒情

适宜且无田间积水时,可结合当地栽培规程评估灌

水、中耕镇压等措施,以改善近地层小气候和增强麦

苗抗 寒 性 [ Data: Relationships ( 44515, 30100,
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30111); Entities (25546, 17596, 17420)]。 同时,
可通过选用抗冻品种和适期播种培育壮苗,降低弱

苗受 冻 风 险 [ Data: Entities ( 26079, 18104 );
Relationships (31249)]。 寒潮前应避免无条件追

肥,防止徒长削弱抗性 [Data: Entities (17420);
Relationships (29709)]。

涝渍防控以“排”为主。 降水偏多导致田间积

水时,应通过开沟排水、疏浚沟渠等措施减轻根系缺

氧;灌浆至成熟期的持续渍水还可能影响籽粒灌浆

并降低穗粒重 [ Data: Entities (19768, 13259);
Relationships (34653, 34667, 22173)]。 由于冻害

和涝渍的管理目标不同,涉及灌水的防冻措施只能

在田间无积水且土壤墒情适宜时讨论。
灾后恢复应先判断积水、土壤墒情与受害程度。

田间有积水时先排涝;排水完成且墒情允许时,再结

合苗情评估灌水或追施速效氮肥等恢复措施

[ Data: Relationships ( 29762, 29763, 29764 );
Entities (17435)]。 对具体植物生长调节剂的使

用,若缺少剂量、适用时期和区域登记依据,则只作

为候选证据提示,不生成可直接执行的用药处方。
综上,黄淮海地区冬小麦的低温与涝渍复合风

险应遵循“现场诊断—优先排除主要限制因子—分

阶段恢复”的原则,并将图谱证据、当地栽培规程与

现场墒情共同作为措施边界。
具体知识图谱推理路径如图 3 所示。

1. 4　 CropGrow 量化引擎与 MCP 调用

量化引擎采用作物生长模型 CropGrow[20] 完成

连续环境驱动下的作物发育计算。 为实现智能体对

模型和数据服务的标准化调用, 通过 MCP 将

CropGrow、气象数据接口、田间数据接口和播期算法

封装为工具服务。 协调智能体生成参数请求后,
MCP 服务器依次执行字段校验、模型调用和结果返

回。 该结构化调用方式与基础模型工具学习中的任

务理解、工具选择、参数生成和工具执行等基本范式

相一致[25]。
系统以 JSON RPC 格式传递作物、品种参数、

播期、站点、逐日气象序列和目标指标。 CropGrow
依据温度、辐射和水分等环境因子计算发育进程,输
出开花期和成熟期等结果;上层模块仅负责语义解

析、字段映射和结果组织,不改变 CropGrow 的计算

机理。
1. 5　 角色分工与任务编排

系统采用流程化角色分工和工具编排方式实现

不同功能模块之间的协同。 协调智能体负责识别用

户任务并决定是否调用 GraphRAG、CropGrow 及其

他工具;知识检索角色返回相关实体、关系、文本单

图 3　 农业知识图谱推理路径示例

Fig. 3　 Example of agricultural knowledge
graph reasoning path

　
元和原始证据;机理计算角色负责调用 CropGrow 和

气象接口;各角色通过预设结构化接口交换结果,并
最终由协调智能体完成汇总与输出[26 - 28]。 该架构

将知识检索、参数组织、机理计算和结果生成分隔为

可记录步骤,用于追溯证据来源、输入参数和工具返

回结果。
1. 6　 对照设置、评价指标与统计分析

评价包括不同大语言模型之间描述性比较和同

基座模型条件下系统级比较。 对比模型包括构建的

智能体系统(Our Agent)、Doubao Seed、DeepSeek
V3 和 Qwen3 Max,测试问题覆盖霜冻机理、低温涝

渍、生育期灾害、高温干旱和干热风等 9 类冬小麦极

端气候相关任务。 共设置 450 组相互独立的问题,
且所有问答均相互独立,不存在上下文连续传递。
对照组不调用知识检索、机理模型、任务编排或风险

校验,因此该比较反映本智能体系统相对于同基座

模型的总体差异。 评价任务与专家实体知识角色对

应关系见图 4。
1. 6. 1　 定量预测精度评价

生育期预测评价以 111 组有效田间样本开花期

和成熟期观测结果为依据,每组样本包含 2 个生育

时期。 采用决定系数 R2 和均方根误差(RMSE)评

价预测结果与田间观测之间的总体拟合程度及日期

误差。
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图 4　 专业实体表任务知识角色组成

Fig. 4　 Task-by-knowledge-role composition of expert entity table
　1. 6. 2　 基于专家实体与裁判模型的自动化评估

针对冬小麦极端气候问题构建专家实体表,并
根据知识作用将实体划分为上下文、区域 /阶段、灾
害、驱动、机制、阈值、措施、约束和影响等类别,并在

专家实体表中预先赋权,各模型共用同一权重。 模

型回答经分词、同义词归一化和正则匹配后与专家

实体表比对,计算专业核心、专业主体、专业加共识

和路径要点 4 类关键实体加权召回率。
回答可执行性按照方案颗粒度划分为 3 个等

级:等级 1 表示以原则性描述为主、缺乏具体操作;
等级 2 表示措施方向正确但缺少定量参数;等级 3
表示包含明确剂量、时期、浓度、频次或环境阈值等

可执行信息,并统计不同等级回答比例。
因果链评价以专家实体表中“灾害 驱动 机制

影响 措施”等关键角色序列为参考,将回答中与参

考角色及关系方向一致的链定义为匹配预期因果

链,其余计为未匹配扩展链。 因果链匹配率为匹配

预期因果链数量占识别链总数的比例。 未匹配扩展

链可能属于合理知识拓展,也可能包含缺乏证据支

持的推断,因此需结合证据检索结果进行解释。
无支撑风险密度用于补充召回率评价。 评价规

则将不能与专家实体表、知识图谱或题目输入证据

建立匹配的风险敏感实体或表达单元计为潜在风险

无支撑知识单元,并按回答字符数标准化为“个 /千
字”。 该指标本质上是与内部证据资源一致性的风

险代理量,其结果受图谱覆盖、规则识别和回答长度

影响,不等同于经农业专家确认的事实错误率或幻

觉率。 计算式为

HRDm = 1 000
Num

Lm

式中　 HRDm———模型 m 无支撑风险密度

Num———规则识别潜在无支撑风险单元数

Lm———模型 m 输出总字符数

乘以 1 000 为“个 /千字”,HRDm 越低表明单位

长度文本中与内部证据资源未匹配的风险单元

较少。
自动化评价在模型名称匿名化后,按统一标

准评价专业性、完整性、可操作性和准确性,并统

计每千字的风险敏感无支撑知识单元数。 原试验

以 GPT 5. 2 作为自动裁判,评分可能受裁判模型

偏好影响;因此,将其定位为探索性辅助证据,主要

结论优先依据规则化实体匹配、同问题配对统计和

CropGrow 观测对比,后续仍需由异构裁判与农业专

家盲评复核。

2　 结果与分析

2. 1　 领域知识覆盖度与响应颗粒度分析

不同模型关键实体加权召回率如图 5 所示。 在

相同专家实体表和匹配规则下,本智能体系统在专

业核心、专业主体、专业加共识和路径要点 4 类指标

上加权召回率均高于同基座模型。 其中,本智能体

专家核心实体加权召回率为 37. 15% ,Qwen3 Max
为 30. 69% ,DeepSeek V3 为 28. 00% 。 结果表明,
在既定评价范围内,本智能体够覆盖更多预设的冬

小麦极端气候领域知识。 由于该指标受到回答长

度、实体表范围和权重设置影响,其结果主要用于反

映知识覆盖程度。
按照预设方案颗粒度评价标准进行了评估,本

智能体系统等级 3 回答比例为 89. 3% ,明显高于
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图 5　 不同模型关键实体加权召回率

Fig. 5　 Weighted key-entity recall among models
　

DeepSeek V3 和 Qwen3 Max,但低于 Doubao
Seed 的 98. 2% 。 综合看来,本智能体系统能够提供

更多包含时期、剂量、阈值等具体参数的信息,但平

均回答长度也增加。 颗粒度等级结果见图 6。

图 6　 不同模型回复颗粒度等级

Fig. 6　 Response-granularity levels among models
　

2. 2　 因果推理链覆盖与无支撑表达风险代理分析

农业灾害知识服务不仅要求命中实体,还需将

实体组织为可追溯的因果链。 本智能体平均匹配预

期因果链为 23. 44 条,DeepSeek V3 和 Qwen3
Max 分别为 11. 80 条和 11. 21 条,表明本智能体系

统在回答中组织了更多与专家预设结构一致的农业

灾害知识链。 本智能体系统因果链匹配率为

57. 7% ,略低于 Qwen3 Max 的 58. 8% ,表明本智能

体在增加匹配预期因果链数量的同时,也生成了更

多扩展性关系。 未匹配扩展链并不必然表示错误,
需要结合检索证据和风险无支撑知识单元共同评

价。 结果见图 7。
风险无支撑知识单元评价结果显示,本智能体

的风险无支撑知识单元密度低于 DeepSeek V3 和

Qwen3 Max,表明在既定内部证据资源和识别规则

下,本智能体系统单位长度文本中无法获得证据匹

配的风险相关表达较少。 结果见图 8。
2. 3　 生育期预测定量精度评估

为评价智能体处理连续数值任务能力,调用

CropGrow 对 111 组冬小麦样本的开花期和成熟期进

行模拟,并与田间观测结果进行比较,结果见图 9。
由图 9 可知,111 组有效样本的开花期与成熟

期评价结果显示,本智能体系统调用 CropGrow 后的

RMSE 为 5. 79 d、R2 为 0. 896;同基座 Qwen3 Max

图 7　 因果链覆盖与未匹配扩展链分析

Fig. 7　 Analysis of causal-chain coverage and
unmatched extensions

　
模型 RMSE 为 20. 88 d,R2 为 0. 027。 在本研究站

点、年度及样本范围内,接入 CropGrow 后生育期日

期预测误差明显降低,合并数据的总体拟合程度

提高。
2. 4　 冬小麦播期推荐流程案例

为验证知识检索、参数组织和计算工具之间的

流程衔接能力,以 2025 年江苏省徐州市冬小麦播期

推荐为案例。 案例输入包括目标区域、年份、品种类

型、冬前积温需求和越冬安全条件。 系统首先查询

区域与品种相关知识,并将形成冬前壮苗所需的大

于等于 0℃积温作为计算约束;随后调用气象数据

和播期计算方法,分别采用叶龄积温法和温度趋势

法获得播期范围,并对结果进行综合。 具体过程见

表 3。
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图 8　 领域知识覆盖与无支撑表达密度代理分析

Fig. 8　 Proxy analysis of knowledge coverage and
unsupported-expression density

　
由表 3 可知,叶龄积温法计算得到播期为 10 月

11—16 日,温度趋势法得到播期为 10 月 9—27 日,
系统综合形成 10 月 11—16 日推荐窗口。 该案例表

明系统已实现区域识别、知识查询、气象参数组织、
　 　

图 9　 不同模型的冬小麦生育期预测结果

Fig. 9　 Winter wheat phenology predictions among models
　

播期计算及结果生成之间的流程衔接。 由于未设置

同期田间播期对照试验,该结果仅用于验证计算流

程,不作为最适播期、增产或减灾效果的田间验证

结论。

表 3　 冬小麦播期推荐流程案例

Tab. 3　 Workflow case of sowing-date recommendation for winter wheat

Round 1:知识查询

Round 2:参数核对

1、综合分析依据

目标区域与年份

地区:江苏省徐州市(属黄淮冬麦区,典型半冬性小麦种植区)
年份:2025 年

关键科学指标———积温需求

根据作物机理与栅培知识库资料,冬小麦从播种到越冬、形成主茎 5 叶 1 心壮苗所需大于等于 0℃积温为 495 ~
570℃·d。该范围作为本案例的计算约束

品种类型参考

徐州地区主栽品种多为半冬性小麦,播期需兼顾避免过早导致冬前旺长和过晚导致积温不足

2、2025 年徐州冬小麦播期计算

基于输入气象数据,采用叶龄积温法与温度趋势法交叉计算,形成推荐窗口

Round 3:播期计算

方法 推荐播种期 说明

叶龄积温法 10 月 11—16 日 与本案例设定的冬前积温需求匹配,作为主要计算参考

温度趋势法 10 月 9—27 日
给出较宽的调整范围;是否采用需结合当年温度距平和预报。 本案

例未设置异常天气独立判据

Round 4:结果组织
基于设定参数的推荐窗口:2025 年徐州市冬小麦 10 月 11—16 日播种。 该窗口在理论上有利于冬前形成约 5 叶 1
心壮苗并改善越冬基础,但未设置同期田间对照,不表述为已验证的“最适”播期或保证性结论

2. 5　 本智能体系统与基座模型性能

本智能体系统与 Qwen3 Max 主要评价结果见

表 4。 在 450 组同问题配对回答中,本智能体系统

相对 Qwen3 Max 在专业核心、专业主体、专业加共

识和 路 径 要 点 加 权 召 回 率 分 别 由 30. 69% 和

15. 43%提高至 37. 15%和 18. 84% 。 等级 3 回答比

例由 16. 67%提高至 89. 33% ,平均匹配预期因果链

数由 11. 21 条增至 23. 44 条,但因果链匹配率为

57. 67% ,略低于 Qwen3 Max 的 58. 79% ;表明匹配

链绝对数量增加的同时,未匹配扩展链也在增加。
风险无支撑知识单元密度由 8. 63 个 /千字降至

5. 49 个 /千字;生育期两时期预测误差 RMSE 由
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20. 88 d 降至 5. 79 d。 与此同时,本智能体系统平均

回答长度由 1 115 字增至 2 813 字,而路径要点命中

密度由 7. 13 条 /千字降至 3. 74 条 /千字。

表 4　 本智能体系统与同基座模型性能

Tab. 4　 Performance of complete agent system and
the same base model

　 　 　 　 参数 本智能体 Qwen3 Max
专业核心加权召回率 / % 37. 15 30. 69
路径要点加权召回率 / % 18. 84 15. 43
等级 3 可执行回答比例 / % 89. 33 16. 67
平均匹配预期因果链数 / 条 23. 44 11. 21
因果链匹配率 / % 57. 67 58. 79

风险无支撑知识单元密度 / (个·千字 -1) 5. 49 8. 63
平均回答长度 / 字 2 813 1 115

路径要点命中密度 / (条·千字 - 1) 3. 74 7. 13
生育期预测误差 RMSE / d 5. 79 20. 88

生育期合并评价 R2 0. 896 0. 027

3　 讨论

3. 1　 知识证据约束与农业问答质量

冬小麦极端气候辅助决策涉及生育阶段、环
境胁迫、生理响应、产量影响和调控措施等多层次

知识。 采用 GraphRAG 将相关实体、关系和原始证

据组织为检索上下文,使语言模型能够依据图结

构中关联信息形成较完整的农业灾害知识链。 已

有研究构建了面向作物病虫害领域的农业知识图

谱,为农业领域知识的结构化组织提供了数据基

础[17] ;知识图谱扩展的检索增强生成研究则表明,
图结构信息能够用于增强问答任务中知识检索与

生成[19] 。
与主要依据局部文本相似度召回片段的向量检

索相比,图结构检索在理论上更有利于连接跨文档、
跨概念的农业知识。 已有水稻病虫害专家系统通过

多种 RAG 基线、知识抽取 F1 和人工评价,报告了图

谱增强检索在知识组织和问答任务中的有效性[16]。
在此基础上进一步表明,图谱增强系统的潜在作用

不仅体现在知识片段召回,还可能体现在灾害机制

链组织、风险表达约束和回答结构完整性等方面。
对几个模型的具体回复进行结构化分析显示,本智

能体系统能够将细胞结冰、膜系统损伤、氧化胁迫、
生育阶段差异以及产量和品质后果组织为连续链

条,并进一步联系环境条件与管理措施。 这一现象

反映了检索关系扩展、语言模型叙述组织和流程校

验的协同作用,但各模块独立贡献仍需通过受控消

融试验确认。
与此同时,本智能体系统平均回答长度增至原

来的 2. 52 倍,而路径要点命中密度下降 47. 5% ,说

明知识覆盖的增加并未同步转换为单位文本信息效

率的提升。 较长回答可能容纳更多机制解释、阈值

条件和调控措施,但也可能稀释关键结论、增加阅读

负担,并降低决策信息的可获取性。 这一结果意味

着,农业决策智能体的优化目标不应仅包括实体召

回率或机制链完整性,还应关注固定输出预算下关

键信息密度。 对于面向生产决策应用,系统还需具

备关键结论前置、证据压缩、适用条件标注和高风险

提示保留等能力,从而在知识覆盖与回答简洁性之

间取得平衡。
主要补充在于,将“核心知识覆盖程度”与“单

位长度内潜在无支撑表达的密度”分别量化,避免

使用单一完整性指标同时代表信息充分性和事实可

信度。 与其他相关研究,如采用检索、澄清和答案生

成等多模块并开展消融试验的玉米知识图谱问答研

究[18]相比,进一步将极端气候灾害机制链和风险无

支撑表达纳入评价框架,为农业智能体的过程性可

信度评价提供了新的分析维度。 不过,由于风险无

支撑知识单元密度以字符数为分母,且判定资源与

系统检索库部分同源,该指标更适合反映系统内部

的相对证据匹配情况,不能直接等同于事实准确率。
结果表明“智能体在当前任务集上提高了预设知识

覆盖,并降低了单位长度风险代理指标”,但不支持

“GraphRAG 必然优于所有检索方法”或“多角色编

排独立产生增益”等更强结论。
3. 2　 作物机理模型对连续数值任务的贡献

大语言模型适合承担农业知识解释、任务理解

和管理建议生成,但输出仍受到领域知识覆盖、事实

可靠性和幻觉等问题影响[10,12,14]。 对于生育期预

测、播期计算和环境响应分析等连续数值任务,仅依

赖语言生成过程并不提供显式的作物生理生态过程

约束。 作物生长模型能够依据结构化环境与管理输

入开展连续生育过程计算[20 - 24],因此将其作为量化

工具接入智能体,可以将自然语言任务转换为可重

复执行和复核的模型计算过程。
调用 CropGrow 后开花期与成熟期合并评价的

RMSE 由 20. 88 d 降低至 5. 79 d,说明在当前站点、
年度和模型参数条件下,作物模型能够为生育期日

期任务提供较稳定的数值计算支持。 与此同时,协
调智能体主要承担任务识别、输入参数组织和结果

解释,使自然语言交互与作物模型计算过程相衔接。
该方式体现了大语言模型与作物模型在任务理解和

机理计算方面的功能互补。
MCP 将自然语言交互与作物模型接口连接,任

务分解、工具选择、参数校验和结构化调用过程与当

前大语言模型智能体的工具学习与任务编排范式相
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一致[25 - 29];核心价值是把站点、作物、播期、气象序

列和模拟目标转化为可校验字段。 水稻精准施肥研

究将知识图谱的定性方案与案例推理的定量施肥量

分别评价[33],同样说明知识检索与数值预测应采用

各自适配的证据。 未来应在多站点、多年度数据上,
将 CropGrow 与 DSSAT[23]、APSIM[24] 及数据驱动模

型进行同输入条件下比较,并进一步开展参数敏感

性和预测不确定性分析。
3. 3　 系统集成代价、适用边界与未来工作

主要验证了 GraphRAG 知识检索、CropGrow 机

理计算和任务编排协同应用于冬小麦极端气候辅助

决策的可行性,研究结论仍受知识图谱质量、回答长

度、自动评价方式以及单站点年度量化数据等因素

限制。 后续研究可从 3 条路线展开。
(1)知识与系统质量优化。 知识图谱规模扩大

后,关系质量控制将成为限制系统性能的重要因素。
本研究中“其他未归并”关系占 17. 83% ,说明农业

知识标准化程度仍有提升空间,未来应结合农业本

体和专家审查完善关系规范。 同时,目前自动评价

主要依赖单一大语言模型裁判,评分结果可能受到

模型偏好影响,应引入农业专家盲评、多模型裁判以

及规则评价共同构建更加可靠的评价体系,并建立

可公开复现的农业智能体标准测试集。 此外,针对

当前回答长度增加而信息密度下降的问题,需在固

定输出预算下优化关键信息密度,开展等输出预算

下模块消融试验,明确 GraphRAG、角色编排等各模

块的独立贡献。
(2)多作物、多区域拓展。 当前量化验证主要集

中冬小麦开花期和成熟期预测,未覆盖产量损失预

测和管理措施效果评价等更复杂任务。 未来应将该

框架推广至水稻、玉米、油菜等多作物,在不同生态

区、不同年型下验证知识 机理协同的稳定性。 随着

遥感监测、物联网感知和数字孪生农业的发展,农业

智能体需逐步由静态知识问答向动态环境感知和闭

环决策演进,融合实时农情监测、天气预报、遥感反

演及作物模型模拟,实现“环境感知 风险诊断 过

程预测 管理优化”一体化智能决策[34 - 35]。
(3)多模型对比验证。 未来应在相同语料、基座

模型、提示和输出预算下,对无检索、向量 RAG、
GraphRAG 以及 GraphRAG 加证据回链进行受控比

较;在 多 站 点、 多 年 度 数 据 上, 将 CropGrow 与

DSSAT[23]、APSIM[24]及数据驱动模型进行同输入条

件下比较,并进一步报告参数敏感性、预测不确定性

及跨站点泛化表现。 同时引入农业专家盲评,报告

事实正确率、证据蕴含率、区域适用性和专家间一致

性,从而在多区域、多作物、多模型和长期连续观测

试验中验证该框架的泛化能力和实际应用价值。

4　 结论

(1)构建了融合 GraphRAG 知识检索、CropGrow
机理模型和流程化任务编排的冬小麦极端气候辅助

决策智能体,并基于 450 组同问题回答和 111 组田

间生育期观测数据开展评价。
(2)与 Qwen3 Max 相比,本智能体系统专家核

心实体加权召回率由 30. 69%提至 37. 15% ,风险无

支撑知识单元密度由 8. 63 个 /千字降至 5. 49 个 /千
字,表明知识 机理协同系统能够提高既定任务集上

的领域知识覆盖和内部证据一致性。
(3)调用 CropGrow 后,111 组冬小麦样本开花

期与成熟期预测均方根误差由 20. 88 d 降至 5. 79 d,
R2 由 0. 027 提至 0. 896,表明作物模型接入能够增

强连续生育过程数值任务的计算稳定性。
(4)在徐州播期推荐案例中,智能体实现了区

域与年份识别、知识检索、气象参数组织、播期计算

和结果生成之间的流程衔接,验证了知识检索与机

理计算协同用于农业辅助决策任务的可行性。
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