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摘要 为构建基于农业时空大数据的管理系统，实现田间养分精细化管理，提出了一种面向精准施肥的农

业时空多模态知识图谱的构建及其控制与决策方法。通过基于深度学习的子图匹配方法，将地块待查询图和农

业时空多模态知识图谱中的节点和关系嵌入表示；利用向量相似度计算获取候选子图，并从存储历史数据信息

的子图中获取适合查询地块的施肥模型数据。结果显示，基于实例化后的待施肥地块查询图，在农业时空多模

态知识图谱中可获取与给定地块查询图同构的子图，并从存储历史决策信息的子图中，获得适合当前地块的农

业施肥模型。结果表明，基于农业时空多模态知识图谱的农业模型自动化选择结果可为精准施肥任务提供新思

路和决策支撑。
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农业产业正面临多重挑战，既要增加产量以满

足不断增长的人口需要，又要解决气候不断变化带

来的产能下降问题，在技术改革的同时还要减少对

环境的影响。以大数据技术为支撑的精准农业被视

为应对此类挑战的解决方案［1］。在精准农业的发展

中，存在的问题之一是整合、解释来自不同设备和

数据源的异质数据［2］。“天空地”农业信息采集系统

在农业信息获取中的广泛应用，为施肥决策、农田

灌溉、病虫害防控提供了多元化的数据。但获取到

的农业数据存在标准不尽相同、数据冗杂、命名混

乱等问题，使得农业数据呈现出异质、异构、多模态

的特点［3］。

精准施肥是精准农业的重要子任务，传统的精

准施肥决策基于施肥模型实施［4］。而进行大田实践

时，存在施肥模型选择困难、模型应用效率低、农艺

数据收集困难等问题；由于无法获得栽培领域专家

的指导，难以真正使用农业施肥模型。因此，选择合

适的农业施肥模型、整合多源异构的农业大数据，建

立统一的农业时空数据管理系统，是精准农业当前

亟需解决的问题。

知识图谱为上述问题提供了解决方案。将基于

多模态农业知识图谱的知识库管理技术引入精准农

业，可实现农业种植管理的信息化、智能化和标准

化。近年来，农业知识库的构建多有报道：联合国粮

食及农业组织 （Food and Agriculture Organization of 
the United Nations，FAO） 主导创建的农业顶级本体

AGROVOC［5］涉及25个农业顶层概念，是涵盖作物、

林业、渔业等相关子领域的多语种结构化知识

库［5-6］。法国的作物规划和生产过程本体 （crop plan⁃
ning and production process ontology，C3PO） 是面向

国 外 农 场 条 件 的 领 域 本 体［7］。 农 业 知 识 图 谱

（AgriKG）可自动整合海量互联网农业数据，在农业

命名实体识别、智能问答等任务中均有较好表现［8］。

尽管知识图谱在病虫害识别［9-10］、生物育种［11］、施肥
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推荐［12］等农业领域已经取得了一些成果，但目前还

没有专门面向精准施肥的农业大数据时空多模态知

识图谱的构建方法。

本研究从时空要素及时空关系入手，提出构建

农业时空多模态知识图谱的方法，将离散性、多源

异构的农业数据和事实信息转化为聚合性的知识。

在此基础上，以水稻精准施肥为例，并结合现有的

农业施肥模型，提出 1 种基于农业时空多模态知识

图谱的施肥模型自动化选择方法，以整合历史数据

信息，针对地块特征选择合适的农业施肥模型，并

用以农业施肥决策，旨在为面向精准施肥的农业大

数据标准化整合与辅助决策提供新思路与解决

方案。

1　材料与方法

基于农业时空多模态知识图谱的精准施肥流程

如图1所示，该流程由3个环节组成。

第一，数据采集。基于天空地一体化技术获取

土壤属性、作物长势、水土营养等农业多模态数据。

第二，基于农业时空多模态知识图谱的精准施肥的

数据管理和决策分析。采用知识工程的方法，结合

领域专家知识，构建细粒度精准施肥时空本体；进一

步本体实例化，获得农业时空多模态知识图谱，通过

子图匹配的方法，选择合适的农业施肥模型。第三，

精准施肥的决策应用。输出农业时空多模态知识图

谱的决策结果——农业施肥模型，用于指导施肥肥

料配比。各环节依次进行，环环相扣，从而实现农业

时空多模态知识图谱的构建与决策应用。

1.1　“天空地”农业信息采集

田间信息的采集是实现精准施肥的第一步。高

密度、高速度、高精度的信息采集技术是实现精准施

肥的基础［13］。“天空地”数字化的信息采集是现代信

息技术与农业深度融合形成的新型农业体系。建立

“天空地”农业信息采集系统，可实现高精度、立体化

的农业时空信息获取［14］。目前，“天空地”农业信息

采集系统包括基于全球定位系统 （global positioning 
system，GPS）定位的定期监测、农业遥感技术、地面

物联网传感器自动监测等［15］。本研究利用“天空地”

图1 基于农业时空多模态知识图谱的精准施肥决策流程

Fig. 1 Precise fertilization decision-making process based on agricultural 
spatio-temporal multi-modal knowledge graph
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农业信息采集系统获取农田地块实时数据，并存储

于关系型数据库中。

1.2　数据管理和决策分析

“天空地”信息管理和决策应用贯穿整个精准施

肥应用场景。决策系统负责对采集的多模态农业数

据进行合理分析和整合，并根据这些信息做出决策。

通过时空多模态知识图谱的形式整合采集获得农田

数据。

农业时空多模态知识图谱是一个包含大量农业

领域事实知识的语义网络，使用描述农业实体及其

属性值的节点和节点间的关系链接来表示农业知识

信息。农业场景中的数据由不同设备采集获得，包

含了表格、文本、图像等多模态信息，并呈现出多源

异构的特性。

传统的知识图谱被定义为包含实体节点集合E、

属性值节点集合V、实体关系链接集合R以及属性链

接集合 A 的有向图 G ={ E，R，A，V }。不同于以单

一文本符号表示的传统知识图谱，本研究提出的农

业时空多模态知识图谱中的节点信息由更为丰富的

时空多模态知识表现。由此，可将农业时空多模态

知识图谱定义为由多模态实体节点集合 EMulti、多模

态属性值节点集合 VMulti、多模态实体关系链接集合

RMulti 以及多模态属性链接集合 AMulti 表示的多模态

有 向 图 GMulti ={ EMulti，RMulti，AMulti，VMulti，TR，TA }。
其中，EMulti和VMulti中分别包含了农业时间和空间多

模态信息。TR = EMulti × RMulti × EMulti 为农业时空

多模态知识图谱中的关系三元组集合，该集合由多

模态头实体 s ∈ EMulti、多模态尾实体 o ∈ EMulti 以及两

实体间的多模态关系链接 p ∈ RMulti 表示的多模态三

元 组 ( s，p，o )∈ TR 组 成 。 类 似 地 ，TA = EMulti ×
AMulti × VMulti 则为由多模态实体 s ∈ EMulti、多模态属

性值 o ∈ VMulti 以及实体与属性值间的多模态属性链

接 p ∈ AMulti 表示的三元组 ( s，p，o )∈ TA 组成的多模

态属性三元组集合。

由于传统的以单一文本符号表示的知识图谱无

法满足对农业时空多模态知识信息的表示和应用。

因此，本研究提出农业时空多模态知识图谱信息管理

框架，通过标准化整合农业时空多模态信息，完成精

准施肥大数据的决策应用。基于农业时空多模态知

识图谱的数据管理和决策分析平台框架如图2所示。

该框架分为 3层：数据层、知识抽取层和智能分

析与应用服务层。数据层囊括了构建农业时空多模

态知识图谱的所有数据来源，其中包括通过“天空

地”信息采集系统获取的土壤、作物、环境等方面的

农田大数据和在书籍、科技论文、研究报告中与作物

生产相关的农业数据。对于数据层中的多源异构农

业时空多模态数据信息，在知识抽取层中通过知识

建模与知识抽取方法，基于精准施肥本体对其进行

标准化整合，并结合农业时空多模态规则库和精准

农业施肥模型完成面向精准施肥的农业时空多模态

知识图谱的构建。在智能分析与应用服务层的农业

决策应用场景中，结合现有的农业模型及知识推理

图2 基于农业时空多模态知识图谱的数据管理和决策分析框架

Fig.2 An framework for data management and decision analysis based on 
agricultural spatio-temporal multi-modal knowledge graph
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方法最终实现农业精准施肥任务中的决策推理

目标。

1.3　农业时空多模态知识图谱的构建与决策

农业时空多模态知识图谱的构建与决策环节包

括 4个步骤：农业时空知识建模、农业时空知识抽取、

农业时空知识存储以及农业时空知识推理。农业精

准施肥决策推理任务通过在农业时空多模态知识图

谱上执行基于深度学习的图查询（图匹配）操作来实

现。具体来讲，首先定义农业模型中施肥量、作物产

量、施肥影响因素、地块理化性质间的关系，以抽象

得到农业施肥模型查询模板；进而基于试验地块实

时监测数据，将查询模板实例化以获得农业模型查

询图 Q；最后结合基于 TransE 的候选子图查找方法

和基于深度学习的整图表示的图匹配相似度计算方

法，以支持获取农业精准施肥的最终决策。

1）知识建模。知识建模是知识逻辑化、体系化

的过程［16］，其本质是建立结构严谨、语义信息完善的

本体（Ontology） 模型，以全面、准确地表示领域知

识，完成知识推理任务［17］。将本体论用于大量多源、

异构的农业数据和知识整合、转换，是将多种类型的

农业信息转化成计算机可理解可计算资源的有效解

决方案。农业知识建模是构建农业时空多模态知识

图谱的基础。层次分明、结构严谨的农业知识模型

不仅便于对农业知识的描述和整理，并且能够支持

完成知识推理等工作。

本研究采用自顶向下的知识建模方法（Top-
Down）［16，18］，首先由领域专家从最顶层的概念进行

人工编制，逐步细化，以形成具有良好分类层次结构

的领域本体［16］，进而基于此领域本体整合数据信息

来构建获取知识图谱。领域本体建模采用斯坦福大

学基于 Java 语言开发的本体编辑和知识获取软件

Protégé 5.5.0 进行开发，并部署于 Windows 10 操作

系统下使用。

① 精准施肥本体构建。精准施肥本体的建立需

要大量的领域知识［19-20］。采用自顶向下的构建方

法。首先对水稻在施肥、营养失衡和作物农情方面

的知识进行分析和整理；由农业专家进一步细化知

识间的关系和层次；然后使用本体编辑器 Protégé 
5.5.0构建精准施肥时空本体模型。由于农业实体本

身具有时空一体化的特征，因此，精准施肥时空本体

定义的类具有时间属性和空间属性。农业实体的空

间属性是指农田地块空间实体的几何特征 （如位置、

大小、形状等） 及其与其他地块实体的空间关系 （如

方位关系、拓扑关系、度量关系）［21］。农业实体的时

间属性是指作物或地块随着时间变化而呈现出不同

形态的特征。针对精准施肥决策任务构建所得的本

体旨在为时空信息支撑的专家决策系统提供规范

的、概念性的知识表示。

该模型涵盖作物、地块、营养 3个方面，涉及农业

领域的 27 个类，具体如图 3 所示。其中，Crop 类、

Geo：Plot 类、Nutrition 类以及 Temporal_entity 类被

定义为超类“Thing”的子类。

Crop 类包含品种（Breed）、生长期（Growth）、症

状（Symptom）、特征（Feature）、地块样本（Crop_sam⁃
ple）、器 官（Organ）、水 稻 性 状（Rice_trait）、时 间 
（Event）这 7个子类。Crop类及其子类描述了水稻生

长期、品种等一般概念。其中，Event 用以施肥、灌

溉、作物倒伏等事件的抽象表示。水稻性状部分知

识 来 自 EMBL-EBI 水 稻 本 体 Rice Ontology［22］。

Rice_trait 类包含 Agronomical、Biochemical、Physio⁃
logical、Quality 4个子类，分别表示水稻农艺性状、生

化性状、生理性状、数量性状。

Geo：Plot 类是试验地地理位置、地块间拓扑关

系、地质地势等空间要素和农田基本信息的抽象表

示。Geo：Plot 类包含地形地势（Terrain）、位置（Lo⁃
cation）、土壤类型（Agrotype）、地块样本（Plot_sam⁃
ple）、土壤性质（Soil_properties）、农业模型（Agricul⁃
tural_model）6个子类。

Nutrition类整合了水稻营养相关知识，如生长期

施肥量和养分补充方法等，同时整合了地块土壤元

素等墒情信息。Nutrition 类包含元素（Element）、施

肥类型（Fertilizer_category）2个子类。

时 态 实 体 Temporal_entity 类 包 含 时 刻 
（Time_instant）、时间间隔（Time_interval）2 个子类，

在概念层描述施肥时间、作物生长期等时间信息。

②农业施肥模型本体的构建。所建模的农业施

肥模型来自三元非结构肥效模型［23］、水稻高产优化

施肥模型［24］等肥效模型。

  Y = b0 + b1 N + b2 P + b3 K + b4 N 2 + b5 P 2 +
b6 K 2 + b7 NP + b8 NK + b9 PK

（1）

              Y = 301.48 + 178.19X1 + 27.64X2 - 56.18X3 -
                22.08X 2

2 + 22.87X1 X2 （2）
             Y = 301.48 + 178.19X1 + 40.29X3 - 56.18X 2

1 -
                     13.05X 2

3 + 6.14X1 X3 （3）
             Y = 301.48 + 27.64X2 + 40.29X3 - 22.08X 2

2 -
            13.05X 2

3 + 2.93X2 X3 （4）
式（1）为三元非结构肥效模型。Y 表示模型拟
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合产量；N、P、K 分别表示 N、P2O5、K2O 施肥量，

kg/hm2；b0~b9表示模型的肥效系数［23］。

式（2）、（3）、（4）分别表示水稻高效优化模型的

氮、磷、钾交互作用［24］。其中，式（2）表示将钾肥 
（X3）固定在 0 水平，得到的氮肥（X1）、磷肥（X2）的交

互作用［24］；式（3）表示将磷肥（X2）固定在 0 水平，得

到的氮肥（X1）、钾肥（X3）交互作用［24］；式（4）表示将

氮肥（X1）固定在 0 水平，得到的磷肥（X2）、钾肥（X3）

交互作用［24］。

参考本研究提出的精准施肥本体，用手工提取

出农业施肥模型公式中的抽象概念：如 Plot（地块）、

Soil_properties（土壤理化性质）等，然后利用本体编

辑器 Protégé 5.5.0 构建如图 4 所示的农业施肥模型

本体。其中，Plot（地块）表示可以使用农业施肥模型

进行施肥决策的地块；Soil_properties（土壤性状）用

以描述地块中的Alkali-hydr.N（碱解氮）、Olsen-P（有

效磷）、Avail K（速效钾）、pH 等土壤理化要素；Ele⁃
ment（元素）代表组成土壤有机质含量及肥料的化学

元素；Plot_sample（地块样本）表示施用农业施肥模

型的具体地块实例的抽象类；Fertilizer_category（肥

料种类）代表农业施肥模型涉及的肥料知识的抽象

类；Agricultural_model（农业模型）代表用于精准施肥

决策的农业模型。

2）知识抽取。农业知识图谱决策系统是一个智

能系统［18］，通过使用领域中的实体概念和关系来整

合农业数据，以指导精准施肥等农业生产活动。

农业知识抽取任务是通过手动或自动的方式，

从多源异构数据源中提取农业实体、关系和属性知

识信息，并存储在多模态农业时空知识图谱中。人

工进行农业领域知识抽取的方法通常采用农业专家

定义的规则来整合施肥决策信息，并建立包含作物

本体知识库和施肥决策规则知识库的农业本体专家

知识库。农业领域知识自动抽取方法通常是指基于

预先构建的精准施肥本体，结合机器学习和自然语

言处理技术对非结构化的农业施肥知识进行知识提

取［25］。采用自动知识抽取方式，从现有农业领域的

非结构化文献中抽取实体、关系、属性知识，并集成

到面向精准施肥的农业时空多模态知识图谱中，用

于提供施肥决策。

图4 农业施肥模型本体

Fig. 4 Agricultural fertilization model ontology

图3 精准施肥时空本体模型

Fig. 3 A spatio-temporal ontology model for precise fertilization
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①实体抽取。实体抽取也称命名实体识别，是

自然语言处理领域的一项基本任务，通过检测实体

边界和类型来识别文本中有价值和有意义的实体信

息［26］。农业实体的抽取对于构建一个全面、精确的

农业时空多模态知识图谱至关重要，其完整性、准确

性和召回率都会直接影响知识图谱的质量［25］。

对于农业文本信息，采用基于 BERT+BIL⁃
STM+CRF 的命名实体识别模型来完成文本实体

抽取任务［26］。对于一个包含 n个单词的农业文本知

识Ti =(W1，W2，，...，Wn )，首先使用BERT［26］。预训

练 模 型 学 习 每 个 单 词 的 初 始 向 量 表 示 T e
i

=
(W e

1，W e
2，，...，W e

n
)；然后输入到BILSTM层以获取蕴

含上下文信息的词向量表示；最后结合Softmax分类

层的输出结果和CRF中的状态转移矩阵完成对农业

文本信息中单词的 BIO 标记工作，以识别精准施肥

领域非结构化文献数据中的实体信息。

②关系抽取。经过实体抽取，可从农业时空领

域信息中识别得到一系列离散的农业命名实体。关

系抽取任务用以识别实体间语义关系，并将识别出

的关系编码到知识图谱中。采用基于 Transform⁃
er［27］的深度学习方法完成对农业命名实体间语义关

系的识别抽取。对于输入的 2 个多模态农业实体

Entity1 和 Entity2，首先使用预训练的 Transformer 特
征提取器生成对应的向量表示 Entitye

1
和 Entitye

2；然

后拼接输入到全连接层以学习表示实体间的语义信

息；最后，经过Biaffine分类器和Softmax层预测得到

农业多模态实体Entity1和Entity2之间的关系。

农业时空领域关系的提取可分为两类：各实体

间的层次语义关系提取和非层次语义关系的提取。

其中，层级关系的提取主要涉及 is-a 和 is 类型的关

系，这种关系相对简单。非层次语义关系包括以地

块为单位的种植实例与作物-土壤养分情况间的连

接关系。以及施肥量、基蘖穗肥配比及施肥时间、产

量与相应的农业模型间的连接关系。

③属性抽取。属性抽取的目标是从领域数据中

抽取特定实体的属性信息，以补充描述实体的完整

知识信息［18］。提取得到的属性可看作是实体和属性

值之间的关系，可将属性抽取任务转化为关系抽取

任务［10］，并采用基于Transformer的深度学习方法实

现对农业时空领域知识中的属性识别和目标抽取。

具体而言，农业时空实体的属性信息包括地块的编

号、土壤类型、作物的生长时期和营养状况等。

3）知识存储。农业时空知识图谱的存储可采用

基于图数据库的存储方式。图数据库不仅可以完成

异构、多源的农业数据存储，还可以支持上层知识推

理、知识快速查询、图计算等应用［28］。为便于农业时

空知识信息在后续任务中的有效应用，在知识存储

阶段采用具有高性能、访问速度快、轻量级等特点的

Neo4j 图数据库完成对精准施肥时空多模态知识图

谱中所蕴含的大量事实知识的存储和可视化［29］。

4）知识推理。知识推理是根据知识图谱中蕴含

的信息推断、获取新知识的工作，本质上是为下游的

分析决策应用提供全面可靠的知识支撑。从预先构

建的农业时空多模态知识图谱中推理得到有效可靠

的施肥决策知识，以用于支持精准施肥决策任务。

①基于专家规则的知识推理。基于专家规则的

知识推理方法，根据领域专家经验知识抽象出一系

列规则，并运用于知识图谱，对其中缺失的知识信息

进行推理补充。

在精准施肥决策任务中，针对“底肥影响水稻养

分水平”“实时养分水平决定施肥量”“作物养分需求

的时态性变化”等自然语言描述的复杂逻辑规则；如

图 5所示，通过结合精准施肥时空本体中的 TBox和

ABox 逻辑表示集合，采用语义网规则语言 SWRL 
（semantic web rule language） 进行表达［30］。其中，

TBox定义了本体中概念与概念间的关系，是描述概

念的术语公理集；ABox用于指明个体的属性及个体

间的关系，是有关实例断言的集合［30］。SWRL 是基

于OWL语言、具有强表达能力的规则描述语言。通

过使用 SWRL Editor 编辑器［30］，根据自然语言描述

的专家施肥决策规则和施肥决策经验，从精准施肥

本体概念中抽取涉及的推理元素，如 Plot、Element
等。并根据元素组建成机器可理解的SWRL推理规

则［30-31］。利用SWRL规则增强现有知识库在解决精

准施肥决策问题中的知识推理能力。

水稻精准施肥决策规则围绕“通过性状、病症进

而推断出施肥需求、施肥量”建立。从精准施肥时空

本体的概念中抽取出施肥决策涉及的具体推理元

素，进而组建施肥推理规则。为确保推理规则中使

用的所有原子都源自所构建的农业时空本体，需对

精准施肥时空本体中的类和属性进行筛选［31］。

施肥规则的推理过程如图 5 所示。由于 SWRL 
Editor编辑器不具备推理能力，采用 Jess（Java expert 
system shell） 作为推理引擎［32］。通过集成 SWRL 
Editor 编辑器和 Jess 编辑器，将精准施肥本体和

SWRL施肥规则编译成 Jess事实库和 Jess规则库，以
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调用 Jess推理引擎［31-32］。对于推理得出的的新的事

实和规则，进一步经格式转换后补充进精准施肥时

空本体，以达到农业时空多模态知识图谱的充实和

更新。

②基于深度学习的知识推理。与传统的基于逻

辑规则的推理方法相比，基于深度学习的关系推理

方法能够更有效地挖掘出知识图谱中隐藏的语义信

息［25］。在结构上，知识推理可划分为全局任务和局

部任务［33］，局部任务即节点分类、链路预测；全局任

务包含子图匹配和子图分类等。利用农业时空多模

态知识图谱进行精准施肥决策的方法通过基于深度

学习的子图匹配完成。

对于给定的待查询图Q，从知识图谱KG中获得

正确的子图匹配结果，分别为候选子图查找和匹配

相似度计算这两部分内容。在候选子图查找这一步

骤中，首先使用 TransE 模型完成对查询图 Q和知识

图谱 KG 中节点和关系的嵌入表示［34］；然后基于向

量的相似度计算结果，返回查询图 Q 中的节点和关

系在知识图谱 KG 中置信度较高的 Top-K个候选结

果。对于由不同候选节点和关系组合得到的N个候

选子图结果，在图匹配相似度计算这一步骤中使用

基于表示学习的图匹配相似度计算方法完成对查询

图 Q 和 N 个候选子图的相似度计算，以获取准确可

靠的匹配结果。

从嵌入对象角度上进行划分，基于表示学习的

图匹配相似度计算方法可分为基于节点表示的图匹

配相似度计算方法和基于整图表示的图匹配相似度

计算方法［35］。前者通过图中节点的向量表示集合

hVe =( he1，he2，...，hen )来描述图的语义信息，其中 hei

表示图中第 i个节点的向量表示。由此，图匹配相似

度计算任务可转化为对两组节点嵌入集合的相似度

衡量。与基于节点表示的图匹配相似度计算方法相

比，基于整图表示的方法能够整合表示图中隐含的

语义信息和结构信息。给定 2 个图 G1 =(V1，E1 )和
G2 =(V2，E2 )，首先生成对应的图嵌入表示 hG1 和

hG2，然后通过相似度学习融合两图的嵌入表示 h =
( hG1，hG2 )，以输出衡量G1 和G2 匹配度的相似性分数

Sim =( G1，G2 )。本研究使用基于整图表示的图匹配

相似度计算方法来完成对查询图和候选子图的相似

度计算任务。

2　结果与分析

通过构建精准施肥时空本体，完成对精准施肥

领域中概念、术语及其相互关系的规范化描述，同时

有效整合、表示多模态农业数据中的知识信息；并进

一步构建 SWRL 规则以更新完善精准施肥时空本

体；并通过知识抽取等知识图谱构建技术获取描述

水稻施肥时空知识信息的农业时空多模态知识图

谱。最后结合基于农业施肥模型和实时采集数据构

建所得的查询图，采用整图表示学习的子图匹配方

法，完成从农业时空多模态知识图谱中推理获得精

准施肥决策结果的任务。

2.1　基于SWRL的精准施肥规则设计

将构建完成的精准施肥本体和SWRL规则放入

Jess推理机中进行推理，可以获得隐含的知识：

1）已知作物性状，确定施肥类型。如：“监利市

新沟镇双水双绿基地灰泥田试验点（地块编号 22-1） 
水稻叶片发黄，主要原因为根系发育不良，需要施加

酸性肥料磷酸二氢钾促新根”的事实描述，可将上述

自然语言形式化为SWRL并构建相应的施肥决策推

理规则，具体的规则示例如下：

Plot (？p )∧ Terrain (？p，？t )∧ Location (？p，？l )∧
Crop(？p，？c )∧ Organ(？c，？o )∧ Biochemical(？o，？b ) →

Fertilizer Category(？p，？f )
（1）

其中，p是地块的实例；Terrain (？p，？t )表示p的

土壤类型是 t；Location(？p，？l )表示地块p位于Loca⁃
tion l； Crop(？p， ？c )表示位于地块p上的作物实例c；

图5 基于SWRL的推理过程

Fig. 5 Reasoning process based on SWRL
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Organ(？c，？o )表示c具有器官o；Biochemical(？o，？b )
表 示 器 官 o 上 出 现 生 化 性 状 b；
Fertilizer Category(？p，？f )表示在地块p施加肥料f。

2）已知土壤初始养分含量，判断是否施肥。事

实描述如“监测数据显示，试验点地块 22-1土壤碱解

氮含量低于 54.39 mg/kg，不利于水稻生长，需要补

充氮素”。规则实例如下：

Plot (？p )∧ Soil Properties(？p，？s )∧ Crop(？p，？c )∧
swrlb：less Than(？s，54.39 ) → Event (？e )∧

Fertilizer Category(？p，？f )
（2）

其中，Soil Properties(？p，？s ) 表示地块 p 的初

始养分 s；swrlb：less Than(？s，54.39 )表示养分 s的含

量低于54.39 mg/kg；Event (？e )表示事件实例 e。
3）已知作物生长时期，确定施肥类型。事实描

述如“黄泥田试验地水稻处于分蘖期，为保证水稻生

长期的养分供应，需要施加锌肥”。规则实例如下：

Plot (？p )∧ Plot Sample(？p，？x )∧
Terrain (？p，？t )∧ Crop(？p，？c )∧

Growth(？c，？g ) → Fertilizer Category(？p，？f )
（3）

其中，Plot Sample(？p，？x )表示地块 p 的试验

地x；Growth(？c，？g )表示水稻 c处于生长期g。

2.2　精准施肥农业模型的自动化选择

本研究所构建的农业时空多模态知识图谱，整

合了大量农业施肥模型、农业施肥决策试验信息。

基于本体层的地块-农业施肥模型抽象概念，在知识

图谱的实例层，描述了具体地块实体对象、农业模型

实体对象并建立了实体间的关系。

如图 6A 所示，在农业时空多模态知识图谱中，

使用地块、位置等节点及节点间连边关系表示某一

具体地块的事实和数据信息，即“地块（Plot11） 有土

壤类型（has_agrotype） ；灰泥田（gray plaster soil） ；地
块（Plot11）含有土壤理化性质（contains）为pH 6.4”。

如图 6B 所示，农业模型节点（agricultural mod⁃
el） 与地块节点（Plot11）为“多对多”的关系，即表示

“一个地块可使用不同的农业施肥模型”“一个农业

施肥模型在不同的地块均可使用”。而地块事例样

本节点（plot_sample11-1）与农业模型节点（agricul⁃
tural model） 为“一对一”的关系，即表示“某一农业施

肥模型使用在地块 11 上的具体地块施肥事例

样本”。

在精准施肥决策场景中，首先通过“天空地”农

业信息采集系统采集地块 Plot实时数据 （包括地块

位置信息、水土营养含量、地形地势等） 并结合作物

生长状况监测数据，发现作物存在潜在的养分缺乏

问题。根据当前地块状况，利用农业多模态时空知

识图谱，查询最适合当前地块的农业施肥模型。随

后结合地块实时数据和农业施肥模型的查询图模板 
（图 7A） ，实例化得到农业施肥模型查询图 Q （图

7B）。根据不同地块的实时数据，可实例化获得节点

信息丰富度具有差异的查询图 Q。图 7B中，带有红

色边框的节点表示需要在知识图谱中匹配查询的节

点；“？plot_sample”和“？y”节点信息分别表示待匹

配获取的地块施肥事例样本和待查询的农业施肥模

型，即精准施肥的决策信息。

以 Plot1为例，对于实例化获得的农业施肥模型

查询图Q（图 7B中蓝色子图），利用TransE模型在农

业时空多模态知识图谱（图 7C）中匹配得到其多个候

选子图，并采用基于整图表示的图匹配相似度计算

方法从候选子图中计算得到查询图Q的置信度较高

的匹配结果，即图 7C中以蓝色显式标注的区域。最

A：以节点、连边关系表示的地块事实与数据信息；B：以节点、连边关系表示的地块、地块施肥事例样本、农业模型信息。A：Plot facts and 
data information represented by node and edge plot； B：Plot sample and agricultural model information represented by node and edge.

图6 农业时空多模态知识图谱中的部分实体节点及关系

Fig.6 Some entity nodes and relationships in agricultural spatio-temporal multi-modal knowledge graph
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后，基于显示标注节点以及“Plot”类的实例节点 
（“Plot1”节 点） “Directs_fertilization”“has_sample”
“applys_model”关系链接，在农业时空多模态知识图

谱的匹配区域中获取得到地块施肥事例样本节点

Plot_sample1-1和最适合查询地块 Plot1的农业施肥

模型TPFM。

3　讨 论

知识图谱作为有效的知识表示模型，已在工业

制造业［38］、教育［39］、医学［40］、军工［41］等多个领域广泛

构建及应用，YAGO［42］、Freebase［43］和 DBpedia［44］等

是目前国际上典型的领域知识图谱。农业领域与知

识图谱技术的深度融合是重要的发展方向。

针对农业生产过程中数据孤立，知识融合不充

分的问题。本文利用知识图谱网络状的结构以及图

的形式，对多源异构数据进行整合。通过将农业时

空场景下的农田地块、作物、营养与施肥措施等要素

抽象表示并进行形式化的描述，在不同时空维度建

立要素间的关系。同时，多模态知识图谱的引入，将

农业领域的专家知识系统化、抽象化表达，并借助图

结构实现施肥决策等功能。

本研究提出的农业时空多模态知识图谱，本质

上是对领域内农业专家知识、模型知识的精准化描

述。农业时空多模态知识图谱相较于传统的农业专

家知识库，有着更高的知识覆盖率、更强的数据分析

能力等优点，为精准施肥的农业大数据标准化整合

图7   查询图模板（A）、实例化的查询图（B）和农业时空多模态知识图谱（C）

Fig. 7   Query graph template （A）， instantiated query graph （B）， and agricultural spatio-temporal 
multi-modal knowledge graph（C）
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与辅助决策提供新思路与解决方案。

后续将在具体大田试验中，将获得的农业施肥

模型用于农事管理，并根据肥效与产量结果，对农业

时空多模态知识图谱进行迭代优化，以实现农业时

空知识图谱的精准施肥决策。同时，进一步集成多

种模态的农业信息，深度发掘农业大数据的潜在价

值和用途。
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A method of deciding precision fertilization of rice based on spatio-

temporal multi-modal knowledge graph of agriculture
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JIANG Yang1,4,YOU Liangzhi1,2,5,FENG Zaiwen2,3,4
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Abstract Using information technology to realize the effective integration and application of multi-
source heterogeneous spatio-temporal multi-modal big data of agriculture is a key issue that needs to be ur⁃
gently solved in the precision agriculture. A method of constructing， controlling and decision-making for 
precision fertilization was proposed based on the spatio-temporal multi-modal knowledge graph of agricul⁃
ture to construct a management system and realize the fine management of nutrients in field. The nodes and 
relationships in the plots to be queried and the spatio-temporal multi-modal knowledge graph of agriculture 
were embedded and represented through the subgraph matching method based on deep learning. Vector sim⁃
ilarity calculation was used to obtain candidate subgraphs. The fertilization model data suitable for query 
plots were obtained from the information of subgraphs storing historical data. The results showed sub maps 
isomorphic to the given land query map were obtained in the spatio-temporal multi-modal knowledge graph 
of agriculture based on the instantiated query map of the land to be fertilized. An agricultural fertilization 
model suitable for the current plot was obtained from the information of subgraph storing historical decision. 
It is indicated that the automatic selection of model based on spatio-temporal multi-modal knowledge graph 
of agriculture is accurate and reliable. It will provide decision-making support for precision fertilization.

Keywords spatio-temporal； multi-modal knowledge graph； smart agriculture； precision fertiliza⁃
tion； rice； agricultural big data； knowledge-sharing
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