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摘要: 大语言模型拥有强大的生成、学习和推理能力,是加快现代农机装备绿色、智能和高效发展的强力助手。 然

而,由于缺乏用于训练的农业机械相关数据集,极大限制了大模型在农机研发、制造和推广。 因此,面向农机装备

科研人员、设计制造工程师、用户等不同群体具体需求,提出了中文农机大模型———耒耜。 首先,提出了耒耜大模

型总体架构设计方案,包括耒耜·薪火、耒耜·匠心和耒耜·耕耘 3个版本,旨在为目标群体提供农机专业知识问答、
设计制造建议和田间作业管控等多样化、定制化服务;其次,构建了国内首个中文农机数据集,并以耒耜·薪火大模

型为例,阐明了模型训练和评估方法,分别以 LLaMA 3. 1 8B Instruct、Mistral 7B Instruct v0. 3 和 Qwen 2. 5
7B Instruct 为基座模型进行监督式微调,利用 ROUGE 和 BLEU 作为评价指标评估微调后模型性能;最后,采用人

工评估对 LLaMA 3. 1、GPT 4o、Mistral、Qwen 2. 5 和薪火大模型的问答结果进行评价,自动评估和人工评估结果表

明薪火大模型在准确性、专业性和可用性等方面表现最优。 研究成果为农机装备全生命周期管控及智慧农业发展

提供了有力工具和手段。
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Abstract: The development of large language models ( LLMs) has significantly propelled the latest
advancements in natural language processing (NLP). These models have been built upon complex deep
learning architectures, typically Transformer, characterized by billions of parameters and extensive
training data, enabling them to achieve high precision across a variety of tasks. However, the absence of
agricultural machinery-specific textual data for training in existing general large models has severely
limited their performance in the research, development, manufacturing, and application of agricultural
machinery. To address this issue, the specific needs of agricultural machinery for large models were
analyzed and a Chinese-compatible agricultural machinery large model named “ LeiSi” was proposed,
catering to various groups such as university faculty, students, designers, and users. The overall
architectural design of the LeiSi LLM was outlined, which included three parts: LeiSi-torch, LeiSi-
ingenuity, and LeiSi-plough, aiming to provide target groups with diversified and customized services
such as agricultural machinery professional knowledge Q&A, agricultural machinery design and
manufacturing advice, and agricultural machinery field operation control. Subsequently, the LeiSi-torch
large language model was taken as an example to elucidate the construction of a Chinese agricultural
machinery dataset and the methods for model fine-tuning and automatic evaluation. Utilizing LLaMA 3. 1
8B Instruct, Mistral 7B Instruct v0. 3, and Qwen 2. 5 7B Instruct as base models, supervised
fine-tuning on each was conducted and the performance of the fine-tuned models was evaluated by using
ROUGE and BLEU as evaluation metrics. Finally, manual evaluation was employed to assess the Q&A



results of LLaMA 3. 1, GPT 4o, Mistral, Qwen 2. 5, and the LeiSi-torch model. The results from both
automatic and manual evaluations indicated that the LeiSi-torch model demonstrated superior performance
in terms of accuracy, professionalism, and usability. The research outcomes can provide insights and
references for the development of intelligent agricultural machinery and smart agriculture.
Key words: large language model; agricultural machinery and equipment; Qwen 2. 5; QLoRA; fine-tuning

0　 引言

大语言模型(Large language models,LLMs)已成

为近年来跨学科研究的焦点, 随着 OpenAI 的

ChatGPT、清华智谱的 ChatGLM、Google 的 Gemini 等
通用 LLMs 的兴起, 各个领域正在经历重大变

革[1 - 3]。 这些模型借助深度学习和自然语言处理

(Natural language processing,NLP)技术,显著提升了

对文本、图像、数值等多模态信息理解与生成的效

率,为广大用户简化了远程业务咨询,进而革新了行

业工作流程和决策模式[4 - 5]。 根据《2024 年中国大

语言模型行业全景图谱》分析,预计至 2027 年,我国

大语言模型市场的市值将攀升至 600 亿元人民币,
而到 2029 年将增至 1 186 亿元人民币,年均复合增

长率超过 40% ,LLMs 对各个行业产生的深远影响

将持续增长。
智能农机装备涵盖了数据、知识、模型、软件、硬

件等多要素,为用户提供信息获取、智能决策、精准

作业、个性服务等多元功能,大力支持高端智能农机

装备、算法和模型的攻关被列为重点发展方向[6 - 7]。
智慧农机装备作为智慧农业体系中的重要组成部

分,目前存在核心技术受限、研发成本高和人才资源

不足等问题,LLMs 在各个领域取得的系列成功为解

决上述问题提供了解决方案,这一观点已在农业病

虫害识别、杂草识别、果蔬采摘等研究方向得到验

证[8 - 9]。
农机装备具有作业对象属性多样、多源跨域异

构数据、作业场景复杂、长时序决策支持和实时可靠

要求的特点,并且缺少农机专业数据集支撑,导致现

有通用 LLMs 在解决农机领域的问题时不具有“专
家”属性,生成答案过于笼统、浅显。 为此,本文将

LLMs 引入农机领域,建立国内首个中文农机数据

集,开发中文适应性好、专业性强、准确度高的中文

农机大语言模型,命名为“耒耜”,以期填补我国农

机装备领域垂直大模型研究空白。

1　 相关研究

LLMs 在不同语言任务中表现出的高性能和通

用性得益于可靠的语言模型研究基础。 如图 1 所

示,18 世纪 40 年代,统计学和信息论诞生使数据分

析、信号处理和通信等领域发生革命性变化,其演化

进程按照模型形态和功能,大致划分为统计语言模

型时代、神经语言模型时代、预训练语言模型时代和

大语言模型时代。 统计方法和 N gram 模型是开发

语言模型的早期尝试,但这些模型在用语言表达长

期的相互依存关系和语境方面存在缺陷[10]。 因此,
研究人员以更复杂的方式探索神经网络的发展和更

大数据集的可用性,Transformer 是 LLMs 的一个重

要的里程碑,开发 Transformer 模型的目标是克服循

环神经网络(Recurrent neural network,RNN)和长短

时记忆网络(Long short term memory network,LSTM)
等模型存在的梯度消失、梯度爆炸问题,以及难以捕

捉上下文长时序依赖关系的固有约束,与其他模型

相比,Transformer 模型可通过在 GPU 上进行并发训

练以满足大参数量模型训练的需求[11 - 12]。

图 1　 LLMs 发展历程及趋势

Fig. 1　 LLMs development history and trends
　

2018 年,Google 公司基于 Transformer 架构的双

向编码器,通过大量无标注文本进行预训练,开发了

世界上第一款大语言模型 BERT[13],随后 GPT 3、
GPT 4、PaLM 等相继发布,LLMs 在各种 NLP 任务

中表现出优越性能和巨大潜力[14 - 15]。 2023 年,我
国大语言模型技术取得了突破性成果,百度“文心

一言”、阿里巴巴“通义千问”、讯飞科技“讯飞星火”
等通用 LLMs 陆续发布,改变了人们的生产生活方

式[16 - 17]。
预训练 + 微调已成为深度学习最常用范式,旨

在将预训练模型丰富的知识和优越的学习能力迁移

至目标任务, 促进了 LLMs 在垂直领域中的应
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用[18 - 21]。 Google 公司发布了 Med PaLM2 医学大

模型,其准确度达到 92. 6% ,并建立了 MedQA 医疗

问答数据集,是目前医学领域通用评估标准[22];文
献[23]基于 LLaMA 2 7B 构建了用于学习地理信

息科学的大模型 BB GeoGPT,主客观问题回答准

确度有明显提升;文献[24]提出了 AgriBERT,旨在

提供食品和农业领域知识问答任务;大连理工大学

与中国联通合作提出了 FinBERT 金融大模型,其数

据量达到 127. 1 亿词;中国农业大学王耀君团队[25]

发布“神农大模型 2. 0”,面向育种、种植、养殖和气

象遥感等场景,开发了神农·固芯、神农·筑基、神农·
强牧和神农·问穹4个农业专业大模型,显著提升了

现代农业的智能化控制与决策效率;中国农业大学

李道亮团队[26]发布我国首个渔业大模型“范蠡大模

型 1. 0”,可为用户提供包括水质、饵料、疾病、管理

等在内的多方面预测、分析和决策支持,标志着我国

在智慧渔业领域迈出了重要的一步。 上述研究成果

促进了垂直领域产业模式的转变,完善了智慧农业

定制化解决方案,但这些农业大模型是面向田间农

田作物或鱼类相关知识服务,无法直接应用于农业

机械领域。

2　 总体架构设计及其核心功能

2. 1　 需求分析

表 1 展示了当前主流通用 LLMs 的性能评估结

果[27]。 以 ChatGPT 为代表的通用 LLMs 在处理数

学推理、编程、上下文理解等任务中表现出卓越的性

能,其中 GPT 4o 具备多模态数据处理和零样本学

习能力,能够在没有额外训练数据的前提下处理更

加多样化的任务,有助于提高数据集生成质量。 为

验证通用 LLMs 在应对农机专业知识问答任务的性

能,本文以 GPT 4o 为例,提出问题“你是一位有多

年经验的玉米联合收获机设计工程师,请你列举

5 个常见脱粒元件的种类,并说明它们的用途”,
GhatGPT 给出的答案如图 2 所示。 GPT 4o 输出的

答案与“脱粒元件”不相关,说明其并不能完全理解

“脱粒元件”的概念,这是由于 GPT 4o 预训练数据

集中缺少农机专业知识语料所导致的 “幻觉问

题” [28],从而突出了构建农机大模型时面临的两个

主要挑战:

表 1　 通用大模型性能评估结果

Tab. 1　 Generalized LLMs performance evaluation results
序号 模型 发布时间 发布机构 参数量 最大支持上下文长度 综合评分

1 GPT 4o 2024 05 OpenAI 5 × 109 1. 28 × 105 tokens 67. 20
2 Gemini 1. 5Pro 2024 05 Google 1. 75 × 1011 1. 28 × 105 ~ 1 × 106 tokens 68. 19
3 LLaMA 3. 1 2024 07 Meta 4. 05 × 1011 1. 28 × 105 tokens 66. 70
4 GLM 4 Plus 2024 08 北京智谱华章 1. 3 × 1011 1. 28 × 105 tokens 69. 64
5 GPT 4 2023 03 OpenAI 1. 8 × 1012 8 × 103 tokens 79. 11
6 Ernie 4. 0Turbo 2024 07 百度 8 × 103 75. 96
7 文心一言 4. 0 2024 09 百度 1. 3 × 1010 8 × 103 tokens 76. 18
8 豆包 2024 05 字节跳动 8 × 1011 1 × 105 tokens 75. 96
9 Qwen 2. 5 72B 2024 09 阿里巴巴 7. 2 × 1010 1. 28 × 105 tokens 70. 30
10 讯飞星火 4. 0 2024 06 科大讯飞 1. 3 × 109 59. 40
11 Mistral 7B v0. 3 2024 09 Meta 8 × 109 67. 11
12 天工 3. 0 2024 04 昆仑万维 4 × 1011 61. 16

图 2　 ChatGPT 4. 0 回答农机专业问题示例

Fig. 2　 Example of ChatGPT 4. 0 answering questions
in agricultural machinery specialty

　 　 (1)对农机专业问题的理解能力和推理能力具

有较高要求。 GPT 4o 在回答“请列举适用于谷物

脱粒的几种脱粒元件”时,显然没有正确理解“脱粒

元件”的定义,推理得到的答案不符合谷物收获机

的专业知识,而期望的答案应包括类似“适用于谷

物脱粒的脱粒元件包括钉齿式、板齿式、梳齿式

……”的前提,类似“其中,钉齿式可用于大豆、小麦

脱粒,其工作原理是……;板齿式可用于玉米、大豆

脱粒,其工作原理是……”的主要内容,以及类似

“以上是关于适合谷物脱粒的脱粒元件的回答

……”的结论。
(2)缺乏用于中文农机大模型训练的基准测试

数据集。 庞大且高质量的垂直领域语料库为 LLMs
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执行下游任务提供了必需的知识和推理基础,满足

LLMs 对文本依赖性和语料质量的高要求[29]。 然

而,农机专业语料少而分散,包含大量专业术语、概
念和理论,如拖拉机、收获机、发动机、离合器、滑移

率等,涉及表格、公式、图像等多模态非结构化信息,
课题组前期积累的农机设计文档、样机测绘数据、试
验数据、仿真数据等存在来源复杂、格式不统一、样
本不均衡等特点,均无法直接用于模型训练,相较于

其它领域而言,中文农机数据集的构建是一项极具

挑战性的工作。
2. 2　 总体架构

面向农机装备科研人员、设计制造工程师、用户

等不同群体不同需求,将中文大模型划分为耒耜·薪

火、耒耜·匠心和耒耜·耕耘 3个版本,利用农业机械

专业教材、设计文档、试验数据、故障诊断报告和专

家知识等丰富数据资源,形成农机领域的高质量监

督微调数据集,基于高性能基座模型进行微调,从而

构建专门服务于农机全生命周期和农机知识智能问

答的农机中文大模型。 其任务板块涵盖市场需求分

析、设计方案推荐、加工制造决策、智慧运维管控、维
修保养建议等多元领域,以期帮助农机专业师生在

短时间内快速获得有效知识和专业问题解答,为农

机研发人员提供更加专业的农机设计方案、可靠理

论依据和精确预测评估结果,同时为农机用户自主

提供农机关键性能指标检测、作业质量预测和运维

管控专业决策。 耒耜大模型总体架构如图 3 所示。

图 3　 耒耜大模型总体架构示意图

Fig. 3　 Diagram of overall architecture of LeiSi
　

　 　 其中,薪火大模型 v1. 0 主要面向农机专业背景

的高校师生和不具备专业背景的用户,以交互形式

辅助课堂教学和知识问答,将专业性强、权威性高、
系统深入的学科知识构建为语义丰富、可解释性好、
上下文关联性强的教育领域大模型;匠心大模型 v2. 0
主要面向农机设计者和研究人员,增加文本、语音、
图像等多模态信息分析系统,通过理解跨模态信息,
输出更丰富、更准确、具象的设计方案(包括概念图

生成、关键部件选型、方案评估、性能预测等),赋能

农机智能设计制造;耕耘大模型 v3. 0 以智能农机装

备为载体,以思维链、思维树、增强现实、数字孪生、
深度学习等技术为驱动力,构建赋能智慧农业生产

系统全过程的多智能体,面向农机用户具体生产需

求,集自主感知环境、自动构建孪生模型、自适应田

间作业、自更新任务模型和自推理最佳解决方案等

类人思考过程,为耕、种、管、收各个环节提供“泛在

感知→超前预测→智慧决策”的闭环服务。
本文以耒耜·薪火大模型的构建过程为案例,从

基座模型选取、数据集构建、模型微调和模型评估等

6 个方面详细阐述耒耜大模型构建方法,以期为后

续行业垂直领域大模型的开发提供参考。

3　 耒耜·薪火大模型构建方法

3. 1　 中文农机数据集构建

招募了 10 名具有农机专业背景的本科生和研

究生,先后开展两轮数据集构建工作,构建了农机中

文监督微调数据集,以提高 LLMs 的专业信息生成

能力。
3. 1. 1　 数据来源

农机领域的数据存在布局分散、系统性差、耦
合性强、非结构化的固有特性,特别是公开数据集

资源稀缺。 虽然通用 LLMs 在应对从未见过的任

务时生成的答案已经足够多样化,但农机大模型

对答案的准确性、专业性和可用性有更高的要求。
在策划数据集来源时,本文的主要目标是构建一

个多样化且全面的与农机领域相关的数据集,以
拖拉机、联合收获机为研究对象,涵盖专业知识、
设计方法、试验标准、控制方法等内容,具体主要

包括以下几个方面:
(1)教科书

教科书通常是由领域专家和资深教师等专业人

员编写,以教育为目的的重要资料。 农机专业教科

书系统性和规范性好,具有完整的知识体系和准确

的语言规范,包含了与拖拉机、联合收获机结构、特
性、应用等方面相关的专业知识语料,主要有《农业

机械学》《汽车拖拉机学》和《液压与气压传动》等。
(2)专业工具书

农机专业工具书是为农机领域设计工程师、科
研人员和相关科技从业者提供参考和指导的书籍,
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通常包含大量的技术细节、设计基础和操作指南,是
确保不同研究方向的技术能够协同工作的关键资

源。 其中,《农业机械设计手册(上、下)》是最具代

表性的农机专业书籍,其涵盖了拖拉机、整地机械、
播种机械、种植机械、植保机械、各类作物收获机械

等农机装备的基本概念、使用性能、核心装置、设计

基础等有效信息,用以辅助农业机械化设计、生产、
使用、教学及管理工作。

(3)互联网

为了包含更多的农机专业语料, 本文通过

Python 脚本从互联网搜集了大量与农机相关的专业

信息,包括知网、万方数据、中国专利公布公告和全

国标准信息公共服务平台等数据库,下载了 100 篇

近 3 年引用次数最高的与农机设计相关的中文综

述、研究论文、发明专利和标准规范作为农机中文数

据集的外部知识源,以期将行业专家最新见解融入

数据集,提高数据集丰富度和时效性。
3. 1. 2　 数据预处理

不同来源的语料包含大量长文本、表格和图像

等非结构化数据,为构建格式统一、容量充足的高质

量数据集,需要通过数据预处理操作剔除原始语料

中的无用数据和冗余文本。
(1)数据解析

纸质文本通过光学字符识别(Optical character
recognition,OCR)转换为可编辑的 Word 文件。 其

中,图表中的文字和数据通过人工校对后转换为

JSON 格式的语料文本;公式使用 GPT 4o 转换为

LaTeX 格式,并手动生成逻辑正确、符合物理知识的

语料文本,应避免出现破折号、特殊字符、运算符号

等内容。
(2)数据清洗

使用 Python 脚本进行数据清洗,以去除数据集

中 HTML 标签、重复、特殊符号、多余空格和换行符

等不相关内容,剔除如“!”、“ \n”、“#”、“∗”等无意

义的占位文本,并由具有农机专业背景且持有学士

及以上学位的审核人员进一步检查并修正拼写

错误。
3. 1. 3　 SFT 数据集构建

在大语言模型微调任务中,通常使用特定的数

据集格式来保证模型有效地进行学习。 为了保证所

有数据一致性,本文采用监督微调(Supervised fine-
tuning,SFT)的标准化格式,每一条数据包含“指令”
“输入” 和 “输出” 3 部分,以 JSON 格式进行存

储[30],表 2 列举了部分 SFT 数据标准格式的示例:
(1)“指令”用于确认模型执行任务的属性,包

括问题解答、文本生成、翻译等任务上下文关联。

(2)“输入”包含模型进行处理和理解的内容。
(3) “输出”是模型训练过程输出的“正确答

案”,用于比较和调整模型预测输出与目标输出的

差异。

表 2　 SFT 数据集示例

Tab. 2　 Examples of SFT data

序号 指令 输出

1
如何选择农用

拖拉机的驱动

方式?

农用拖拉机的驱动方式一般有两

种,分 别 是 前 驱 动 和 后 驱 动。
……选择驱动方式需要考虑具体

的作业要求和场地条件,以实现

最佳的作业效果和经济效益。

2
拖拉机的功率

大小会受哪些

因素影响?

拖拉机的功率大小受农机品牌、
发动机型号、气缸数、排气量、涡
轮增压与否以及传动系统的设计

等因素影响。 一般来说,拖拉机

的功率越大,适用于的作业范围

和条件就越广泛。

3

农业机械的悬

挂系统如何影

响作业效果和

稳定性?

农业机械的悬挂系统对作业效果

和稳定性具有重要影响。 ……需

考虑其结构形式、调节范围、阻尼

性能等因素,以确保其能够满足

作业需求。

　 　 原始语料包含复杂的信息,仅依靠人工制作

“指令”中包含的问题或命令需要耗费大量时间和

人力成本。 GPT 4o 是 GPT 4 的优化版本,其生

成文本在语法、语义和语言风格等方面更加接近

人类,在各类基准测试中得分均位于 LLMs 前

10% ,在理解和生成复杂文本方面更具有优势。
另外,Open AI 公司 Altman 和 Sutskever 等提供了

一种在短时间内获得充足数量的高质量“提示指

令”的方法,即基于 GPT 强大的文本生成能力,诱
导其开展续写任务,这一方法能够显著减少额外

的人工成本,上述成果为中文农机数据集的构建

提供了重要参考[31 - 32] 。
在此基础上进行改进,具体步骤如下:
(1)设置先验指令。 令 GPT 扮演农机设计工程

师的角色,并提出生成任务指令的具体要求,如“只
需要根据给定的答案输出任务指令,不需要输出输

入和答案”等,以提高 GPT 指令生成效果,如图 4a
所示。

(2)在 GPT 理解先验指令后,可适当简化输入

的指令为“给这段话生成一个专业的任务指令”等,
同时利用 GPT 将收集的农机专业语料全部转换为

单轮对话的形式,并保存为 JSON 格式,如图 4b 所

示。 数据集按照比例 9 ∶ 1划分为训练集和测试集,
分别用于模型微调和评估。

基于此,考虑到现有的通用大语言模型普遍
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图 4　 SFT 数据集构建方法

Fig. 4　 SFT dataset construction methods
　

存在非忠实性、非事实性等幻觉问题,即看似合理

但与问题无关或错误的内容,严重影响模型输出

结果的精确性和可靠性。 例如,图 2 中给出的问

题为“请列举适用于谷物脱粒的几种脱粒元件”,
给出的答案出现了“风机”、“筛网”等与联合收获

机脱粒元件无关的词语。 为了避免 LLMs 出现“幻
觉”,对 SFT 数据集进行人工审核和清理,并手动

纠正错误的内容。 优化后得到高质量 SFT 数据总

计 28 350 条, JSON 文件大小为 11. 02 MB,来自

《农业机械手册》收集的语料约占全部数据集的

58% ,容量最大;来自教科书的语料约占全部数据

集的 24% ;来自互联网搜集或爬取的语料约占全

部数据集的 18% 。
3. 2　 基座模型

为了实现高性能中文农机大模型的构建,综合

考虑模型训练成本、硬件设施条件、原生模型性能等

因素,本文选择 LLaMA 3. 1 8B Instruct、Mistral
7B Instruct v0. 3 和 Qwen 2. 5 7B Instruct 作为

基座模型,分别进行模型微调和评估,选择性能最优

的模型构建薪火大模型。 其中,LLaMA 3. 1 8B
Instruct 是美国 Meta 公司于 2024 年 7 月 23 日推出

的指令调优版本,拥有 8 × 109参数量,支持英文、德

文和法文等 8 种语言,一经发布便被誉为是世界上

性能最好的开源大模型;Mistral 7B Instruct
v0. 3 是法国 Mistral AI 公司于 2022 年 8 月 7 日发布

的指令调优版本,拥有 7. 25 × 109 参数量,在所有评

估基准中超过当时性能最佳的开源模型 LLaMA2;
Qwen 2. 5 7B Instruct 是中国阿里巴巴集团于

2024 年 9 月 19 日发布,位列全球开源大模型前三,
具有 RoPE、SwiGLU、RMSNorm 和 Attention QKV 偏

置的 Transformers 架构,拥有 7. 61 × 109 参数量,并
支持中文、英文、法文等超过 29 种语言,与 LLaMA
和 Mistral 相比具有更好的中文适应性。
3. 3　 微调

微调目前包括两大主流方向:全量微调和高效

微调。 进行 LLMs 的全量微调需要大量的计算成本

和海量数据集,高效微调方法(PEFT)已被证明是微

调大语言模型的有效范式,满足模型在面临新的训

练任务时仅依靠小样本数据就可以表现出与原模型

相近的性能,其中最具代表性的是低秩自适应(Low-
rank adaption, LoRA)微调,研究人员基于 LoRA 在

RoBERTa、DeBERTa 和 GPT X 等通用 LLMs 上进

行微调实验,验证了 LoRA 微调方法的有效性,
LoRA 也成为最广泛使用的微调方法。 LoRA 的核

心思想是在模型的特定层中引入低秩矩阵,通过优

化低秩矩阵来更新模型的权重,而不是优化整个权

重矩阵,从而有效减少微调过程中参数数量和计算

成本。
首先,假设预训练模型的权重矩阵 W∈Rd × k,

通过低秩分解约束权重更新,即
W + ΔW =W + BA　 (B∈Rd × r;A∈Rr × k) (1)

式中　 B、A———低秩矩阵

ΔW———模型权重在适应下游任务时的更新

k———LLMs 线性层的输入维度

d———LLMs 线性层的输出维度

r———LoRA 线性层的秩,远小于 d 和 k
其次,预训练模型的权重 W 被冻结,模型梯度

不再更新,而在矩阵 A 和 B 中包含可训练的全部参

数,此时 W 和 ΔW 与相同的输入相乘,并且各自的

输出向量是逐坐标相加的,即
y =Wx + ΔWx =Wx + BAx (2)

最后,使用随机高斯噪声初始化矩阵 A,矩阵 B
初始化为零矩阵,则训练开始时 ΔW 的值为 0,将
ΔWx 进行 α 倍缩放,有助于减少重新调整超参数的

需要[33]。 QLoRA 与 LoRA 不同之处在于,QLoRA 引

入了四位 NormalFloat、双重量化和分页优化器,满足

保证模型性能前提下极大节省 GPU 内存的迫切需

求[34],QLoRA 适配器的超参数如表 3 所示。
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表 3　 QLoRA 适配器超参数

Tab. 3　 QLoRA adapter hyperparameters

　 　 类别 值 / 类型

batch_size 128
iterations 3
learning_rate 1 × 10 - 4

sequence_maximum_length 4 096
lora_rank 64
lora_alpha 16
lora_dropout 0. 05

lora_target_modules
o_proj, up_proj, q_proj, gate_proj,

k_proj, down_proj, v_proj
lr_scheduler constant_with_warmup
warmup_ratio 0. 1
double_quant True
bits 4

3. 4　 模型微调

本文利用构建的中文农机数据集中的训练集对

LLaMA 3. 1 8B Instruct、Mistral 7B Instruct
v0. 3 和 Qwen 2. 5 7B Instruct 进行 QLoRA 微调训

练,训练损失曲线如图 5 所示。 损失值是衡量微调

模型输出与实际结果之间误差的关键指标。 随着训

练轮数的增加,训练的损失值也逐渐下降,并在

3 500 个迭代次数以内趋于稳定,说明模型基本收

敛,训练效果趋于稳定,且 Qwen 2. 5 的收敛效果优

于 LLaMA 和 Mistral,损失值波动较小。 模型微调需

要高性能硬件支持,本文实验环境配置为 Intel(R)
Xeon(R) Gold 6226R CPU、Tesla A100 (内存容量

80 GB) GPU、Ubuntu 22. 04 LTS 系统、 CUDA 版本

12. 1、Python 3. 10。

图 5　 模型微调损失曲线

Fig. 5　 Loss curves of models fine tuning
　

3. 5　 模型评估

ROUGE(R)和 BLEU(B)最初应用于评价自动

摘要和机器翻译[35]。 其中,R1用于评估生成文本和

参考文本之间单个词序列的重叠情况,R2用于评估

生成文本和参考文本之间连续两个词序列的重叠情

况,RL用于评估生成文本和参考文本最长公共子序

列的长度。 计算方法为

RN =
∑

n

i =1
count(ri ∩ si)

∑
n

i =1
count(ri)

　 (N∈{1,2};n∈{1,2})

RL =
2L(r,s)
Lr + Ls

ì

î

í

ï
ï
ï

ï
ï
ï

(3)
式中　 ri———参考输出的第 i 个词序列

si———模型输出的第 i 个词序列

count( ri∩si)———在参考输出和模型输出中

同时出现的第 i 个词序列

的个数

count( ri )———参考输出中第 i 个词序列的

个数

L( r,s)———参考输出和模型输出之间最长公

共子序列的词个数

Lr———参考输出的词个数

Ls———模型输出的词个数

B4用于评估微调后模型输出答案与参考答案之

间的连续 4 个词序列的相似度,计算方法为

B4 = LBexp (
∑

4

i = 1
lgP i

4 ) (4)

其中

LB =
1 (Lr > Ls)

exp (1 -
Lr

Ls
) (Lr≤Ls)

ì

î

í

ïï

ïï
(5)

式中　 LB———长度惩罚因子

P i———将 i 个词作为整体的词序列精确

度,%
随着 NLP 技术发展,ROUGE 和 BLEU 被应用

于评价问答知识库检索系统、医学图像与生成报告

之间匹配度、LLMs 生成答案精度等任务[36 - 37]。 本

文采用 R1、R2、RL和 B4作为评价指标,利用中文农机

数据集中的测试集对比微调后 LLaMA 3. 1 8B
Instruct、Mistral 7B Instruct v0. 3 和 Qwen 2. 5
7B Instruct 模型性能,评估结果如表 4 所示。 结果

表明,以 Qwen 2. 5 7B Instruct 微调模型的 B4分

数达到 88. 04,其余指标均高于 LLaMA 和 Mistral,说
明该模型输出和参考输出之间具有较好的语义相似

性,并作为耒耜·薪火大模型 v1. 0 版本。
3. 6　 人工评估

上述自动评估指标能够比较所有模型性能,并
且适用于各种生成任务,然而在实际应用场景中,人
工评估结果也具有重要的参考价值[23,38]。 为了进

一步测试耒耜·薪火大模型对农机专业知识的理解
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表4　 薪火大模型评估结果

Tab. 4　 Evaluation results of Torch LLM

模型
ROUGE

R1 R2 RL
B4

LLaMa 3. 1 8B Instruct QLoRA 77. 78 80. 34 81. 57 84. 08
Qwen 2. 5 7B Instruct QLoRA 84. 15 85. 46 88. 56 88. 04
Mistral 7B Instruct v0. 3
QLoRA

79. 28 81. 33 84. 62 86. 75

能力,由 5 位农机专业教师(职称为副教授及以上)
提出 5 个专业问题,从准确性、专业性和可用性这 3
个方面对 5 种模型生成的答案进行打分,模型得分

范围从 1(不可接受)到 10(良好)。
表 5 展示了耒耜·薪火大模型和其他通用 LLMs

在人工评估中的结果,微调后的薪火大模型在农机

问答任务中的人工评估得分最高,为 9. 3 分,符合农

机专业知识水平,可用性最好,专家接受程度最好;
GPT 4o 代码非开源,在线交互过程种融合了互联

网搜索结果,同时 GPT 4o 对中文适配性进行了多

轮优化,在回答问题时流畅性、可读性较好,人工评

估结果为 4. 9 分,但其输出内容达不到标准答案的

专业要求;LLaMA 3. 1 和 Mistral 在不联网的情况下

无法进行准确、专业的知识问答,这是由于其预训练

数据集不包含中文,尤其是中文农机语料,因此不具

备中文理解能力和推理能力,得分仅为 1. 4 分和

3. 9 分。
　 　 表 6 展示了不同大模型回答关于拖拉机专业问

题时的示例。 结果表明,直接使用通用 LLMs 输出

的答案与正确答案相差过大,而经过微调和知识图

表 5　 耒耜·薪火大模型和通用 LLMs 的评测结果

Tab. 5　 Evaluation results of LeiSi LLM and other
generic LLMs

类别

LLMs
LLaMA
3. 1 8B
Instruct

GPT
4o

Mistral
7B

Instruct

Qwen 2. 5
7B

Instruct

薪火大

模型

专家① 2 5 4 7 10
专家② 2 6 4 6 9

准确性 专家③ 2 4 5 8 9
专家④ 2 4 4 7 10
专家⑤ 1 5 4 5 8
专家① 1 4 4 7 10
专家② 2 6 5 6 9

专业性 专家③ 2 5 4 7 9
专家④ 1 6 4 8 9
专家⑤ 1 4 3 7 8
专家① 1 5 4 8 10
专家② 1 6 4 7 10

可用性 专家③ 1 5 3 7 9
专家④ 1 5 4 8 10
专家⑤ 1 4 3 7 9

平均分 1. 4 4. 9 3. 9 7. 0 9. 3

谱增强的薪火大模型所输出的结果与正确答案十分

近似,效果较好,与 Qwen 2. 5 7B Instruct 相比具

有更好的性能。 综上所述,基于 Qwen 2. 5 7B
Instruct 开发的耒耜·薪火大模型在准确性、专业性

和可用性等方面主观评分最高,对农机专业知识理

解正确,达到了基于小样本农机数据集开发高性能

农机大模型的预期要求。

表 6　 不同大模型问答结果示例———以拖拉机为对象

Tab. 6　 Examples of QA results for different LLMs—taking tractor as object

模型 如何选择拖拉机轮胎胎压? 农具在拖拉机上悬挂的设计应满足哪些要求?

LLaMA 3. 1 8B Instruct

一般情况下,根据轮胎类型、载重量和地面状

况,可选择适当的胎压。 通常胎压应在 3. 5 至

4. 5 巴之间,以确保平衡安全性和防止轮辙迹

形成。

当农用机械被悬挂在拖拉机上时,它们应该能提供稳定的

工作,能够承受各类操作条件和负载。 它们还需要根据具

体情况进行调整以获得最好的效果,例如减少收割头或播

种器的过度清洁以节省燃料并减少磨损。 这是因为悬挂农

用机械通常会导致拖拉机的重量增加以及由于减速而产生

的额外阻力。

GPT 4o

确定拖拉机轮胎胎压是确保拖拉机安全、稳定

运行和延长轮胎使用寿命的重要步骤。 可以通

过以下几个方法来确定拖拉机轮胎的正确胎

压:1. 查阅用户手册每辆拖拉机通常都有制造

商提供的用户手册,其中包括推荐的轮胎胎压。
手册上会列出适用于不同载荷和工作条件下的

胎压值。 2. 轮胎侧面标识拖拉机轮胎的侧面

通常会印有轮胎制造商推荐的最大胎压。 请注

意,这个值是轮胎承受的最大压力,不一定适用

于所有情况……

农具在拖拉机上悬挂的设计应满足以下要求:1. 强度与稳

定性:悬挂系统需具备足够的强度,以承受作业时的冲击和

载荷,确保设备在行驶和作业过程中的稳定性。 2. 调节

性:应允许用户根据不同作业深度和地形进行调节,以适应

各种农作物和土壤条件。 3. 简便性:设计应便于安装和拆

卸,减少更换和维护的时间和难度。 4. 兼容性:悬挂系统

需与多种类型的拖拉机和农具兼容,确保广泛适用性。
5. 减震功能:应具备一定的减震性能,以减少对拖拉机和

农具的损害,提高作业舒适性。 6. 安全性:设计应考虑安

全因素,防止在作业过程中发生意外,如脱落或失稳。 满足

这些要求可以提高农具的作业效率和安全性。
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续表 6　

模型 如何选择拖拉机轮胎胎压? 农具在拖拉机上悬挂的设计应满足哪些要求?

Mistral 7B Instruct

通常建议按照拖拉机制造商和轮胎生产商提供

的推荐值来设置拖拉机轮胎的胎压。 这些推荐

值是基于车辆类型、使用方法、负载情况等因素

而得出的,以确保最佳性能和安全性。

农具在拖拉机上悬挂的设计应该符合以下几个重要要求:
1. 安全性:农具必须可以稳定地安装在拖拉机上,并且在

使用过程中不会发生意外。 2. 适配性:农具应该能够与各

种拖拉机型号兼容,并且可以快速安装和拆卸。 3. 效率:
农具的设计应该能够最大化地提高工作效率,减少损耗和

浪费。 4. 耐用性:农具应该具有良好的耐用性,可以在长

期使用中保持高质量并且经受重复使用的挫折力。 5. 维

护易于:农具的设计应该尽可能地简单化,方便于维护和修

复。 6. 环境友好性:农具的设计应该能够减少对环境的破

坏,并且尽量使用可 recyclable 的材料来降低污染风险。

Qwen 2. 5 7B Instruct

选择拖拉机轮胎的胎压需要考虑以下几个因

素:轮胎类型:不同类型的轮胎(如高压、低压)
对胎压的要求也不同,因此在选择时要根据具

体情况来确定。 道路条件:在不同的道路上行

驶,所需要的胎压也会有所不同。 例如,在泥泞

的道路上行驶时,需要较大的胎压以提供足够

的抓地力;而在高速公路行驶时,较小的胎压可

以节省燃油消耗。 车型大小:不同型号的拖拉

机所需轮胎的规格也不同,因此在选择时要根

据自己的车型来确定。 气温条件:气温过高或

过低都会影响轮胎的性能。 在冬季,应适当降

低胎压以防止轮胎打滑;而在夏季,可以稍微提

高胎压以增加行驶速度和动力。 需求:拖拉机

主要用于农业作业,如种植、收割等。 因此,选
择适当的胎压可以使车辆在这些作业中保持良

好的性能。 综合以上因素,可以选择合适的拖

拉机轮胎进行胎压调整,并且要定期检查胎压,
确保其处于正常范围内。

农具在拖拉机上的悬挂系统设计需要满足多个方面的要

求,以确保农业作业的高效、安全与适应性。 以下是一些关

键要求:1. 稳定性:农具必须稳定地安装在拖拉机上,避免

在操作过程中发生摇晃或偏移,以免影响农作物的质量和

安全性。 2. 负载承载能力:系统需要能够承受预期的最大

负载,包括农具自身重量、作业时产生的额外压力以及可能

的载荷变动。 这涉及材料选择、结构强度计算及安全系数

设定。 3. 灵活性与适应性:悬挂系统应能适配不同类型的

农具(如播种机、收割机等),并能够调整以应对不同的作

物种植密度和土壤条件,提高作业效率和效果。 4. 操作便

利性:农具的挂接和脱卸应当简便快捷,减少人力成本,并
确保操作者安全。 同时,需要提供良好的可视性和操作界

面指导,方便工作人员进行设备管理与故障排查。 ……这

些要求共同构成了一个高效、安全且经济的悬挂系统设计

原则。 在实际应用中,可能需要根据特定的需求和条件进

行调整与优化。

耒耜·薪火大模型

农用拖拉机的轮胎胎压是根据载荷和作业场地

情况来确定的。合适的轮胎胎压可以保证拖拉

机在不同地形下有良好的牵引性能和操控性

能,同时还可以减轻地面对轮胎的磨损和损坏。
一般来说,载荷较重的情况下需要增加轮胎胎

压,以提高轮胎的承载能力和稳定性;而在软弱

的土壤或湿滑的路面上作业时,可以适当降低

轮胎胎压,增加轮胎与地面的接触面积,提高牵

引力和防滑性能。 轮胎胎压的调整可以根据实

际情况进行,需要注意轮胎胎压不要过高或过

低,以免影响拖拉机的作业效率和安全性。

农具在拖拉机上悬挂的设计应满足以下要求: 1. 农机具

应具有良好的入土性能, 即在没有外力作用下, 能平稳迅

速地达到预定耕深,并且入土行程应尽可能短, 这取决于

入土角和入土力矩的大小;2. 设计应具有良好的耕深稳定

性和对不平地表的适应性, 通过合理布置纵向垂直平面的

瞬心位置以及选择合适的耕深调节方法来实现; 3. 机组

在工作时应具有良好的操纵性和牵引性能; 4. 机组在行

驶时应具备良好的通过性和稳定性; 工作时能保证直线行

驶性和耕宽的稳定性, 这需要正确选择水平面内瞬心的位

置; 5. 在正常作业时, 液压装置油缸的负荷和轮胎的承载

不应超过允许值; 6. 装卸、操纵和调节应轻便, 并且视野

良好。

4　 结论

(1)针对通用 LLMs 缺少农机专业数据集导致

的回答内容专业性不强、泛化能力受限和模型推理

成本高等问题,本文利用农机专业教科书、工具书、
论文专利和标准规范等行业前沿成果,构建了高质

量中文农机数据集,填补了农业领域中农机专业数

据集的研究空白,同时为其他垂直领域数据集构建

提供参考。

(2)本文提出的耒耜大模型是国内首个中文农机

大模型,该模型包括耒耜·薪火、耒耜·匠心和耒耜·耕

耘3个版本。 利用中文农机数据集对 LLaMA、Qwen
和 Mistral 高性能基座模型进行指令微调,通过

ROUGE 和 BLEU 评价指标评估模型性能,结果表明

以 Qwen 为基座模型具有最优性能,从而构建了耒

耜·薪火大模型。此外,通过人工评估比较了耒耜·薪

火大模型与 LLaMA 3. 1 8B Instruct、GPT 4o、
Mistral 7B Instruct 和 Qwen 2. 5 7B Instruct 在
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准确性、专业性和可用性等方面表现,结果表明耒

耜·薪火大模型在农机专业问题问答任务中具有显

著优势。研究结果可为农机装备设计和智慧农业管

理提供科学、精准的决策支持。
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