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摘要：农业领域高质量数据集是支撑农业智能模型研发、数字农业应用与科学决策的关键数据基础。现有农业数据集多服务

于特定模型训练和局部场景应用，在任务边界、样本代表性、专业标注、跨源互操作、持续维护和 AI-ready 表达等方面仍

存在不足。围绕农业数据强时空异质性、场景依赖性和多源耦合性的特点，本文构建“基础质量层—农业场景适配层—治理

复用层”的层级化评价框架，将准确性、完整性、一致性、代表性、任务适配性、跨域泛化性、可追溯性、互操作性、可复

用性和合规安全等维度转化为质量证据、量化指标和度量方法。在此基础上，本文进一步梳理农业视觉图像、遥感与地理空

间、文本知识和多模态感知数据集的建设现状，揭示农业数据质量问题沿“上游根源—农业特异性成因—质量缺口—应用风

险”的传导机制。面向农业大模型和多模态智能应用，本文提出农业 AI-ready 数据结构应从传统“样本—标签”扩展为“指

令—输入—输出—证据—约束”，并强化时序动态对齐、多源语义嵌入、知识/语义对齐和幻觉抑制。最后，本文提出农业高

质量数据集全生命周期数据质量治理与逆向溯源框架，强调通过任务定义、分层采样、专家复核、质量评价、版本管理、用

户反馈和分级开放，实现数据集从一次性资源建设向持续数据质量治理转变。 

关键词：农业数据集；数据质量；AI-ready；质量评价；全生命周期数据质量治理；农业人工智能；开放共享 

 

1  引言 

近年来，以物联网感知、农业遥感、无人机巡田、

智能农机和农业人工智能等为代表的数字农业技术快

速发展。农业数据在生产记录、资源监测、病虫害识

别和经营决策支撑等方面发挥着重要作用，推动了农

业科研、生产及管理领域信息协作方式的变革[1-4]。智

慧农业大数据研究表明，农业数据已经贯穿传感器监

测与云计算平台，并延伸至农产品供应链及农业经营

管理等诸多环节[1]；与此同时，机器学习在产量预测

与病虫害识别、土壤及杂草管理，以及农产品品质评

价等方面的应用也不断拓展[2]。然而，随着农业数据

规模的扩大和农业智能模型能力的提升，数据集质量

问题逐渐引起关注。 
区别于通用互联网数据或传统统计数据相对稳

定的数据形态，农业数据具有明显的时空异质性、

场景依赖性和多源耦合性，其数据质量治理难度较

大。一方面，未经规范采集和质量控制的农业数据

集可能存在样本偏倚、标签错误、字段缺失及噪声

干扰等问题，进而影响模型训练和农业决策结果；

另一方面，经过初步清洗和整理的数据集仍可能存

在任务边界不清、场景覆盖不足、跨地区泛化能力

弱以及长期复用困难等问题，从而在实际应用中影

响生产判断。农业开放数据研究显示，不同平台和

数据源之间在数据质量与元数据完整性，以及访问

机制和共享条件上仍存在明显差异[5]。以数据为中

心的人工智能研究也指出，模型可靠性不只由算法

结构决定，也受到数据采集、清洗、标注、增强、

评估和维护等环节的共同影响[6]。 
与此同时，面向农业人工智能的模型训练、基准

评测和跨场景应用需求持续增长，对现有农业数据集

建设提出了更高要求。研究者发现，机器学习数据集

不能只追求规模和性能指标，还应关注采集逻辑与样

本代表性，兼顾数据许可及复用机制，并充分考虑后
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续维护与潜在影响[7]。农业病虫害图像数据集研究进

一步表明，现有数据集中普遍存在类间样本不均衡、

选择偏差、目标尺度变化、图像质量差异、标注困难

和数据集可用性不足等问题，这些问题会直接影响识

别算法的准确性和鲁棒性[8]。在农业遥感与资源环境、

文本知识及多模态生产等诸多数据类型中，类似风险

还表现为时空基准（坐标系统与时间尺度）不匹配、

字段语义分歧，以及质量记录缺失与跨平台互操作受

限。不断扩展的农业智能应用场景，给现有数据集建

设方式带来了挑战。 
农业数据集的数据质量治理已成为关系农业智

能化应用可靠性、农业科技创新和粮食安全治理的

重要议题。在此背景下，农业高质量数据集相关研

究发展迅速且分支繁多。除了显性的图像、遥感、

传感器和文本等数据资源建设，研究者普遍将元数

据规范、开放共享、数据权属、合规安全和持续维

护等治理问题也纳入高质量数据集建设范畴。农业

大数据标准体系研究指出，农业大数据应用需要涵

盖基础框架、采集处理到管理运营，以及共享服务

与应用等层级的标准支撑，从而保障多设备采集结

果的可比性，同时提升多源数据的兼容性与多类分

析系统的集成性[9]。但从现有实践看，农业高质量

数据集仍面临资源分散与标准各异的困境，且伴随

着质量证据欠缺及可持续维护机制薄弱等现象，面

向复杂农业场景的数据集建设仍处于不断完善的发

展阶段。 
数据驱动的治理范式依然是农业人工智能和数字

农业应用的核心技术路径。农业智能模型和农业数据

产品的有效性高度依赖于高质量、细粒度、可追溯的

数据集。农业数据集的规模与质量，将直接决定农业

智能模型泛化能力、数字农业平台服务能力和农业科

学决策可信度的上限。针对这一现状，本文对农业领

域高质量数据集建设进行系统性梳理。首先厘清农业

高质量数据集的概念内涵并对其评价维度进行概述。

进而，本文重点综述当前农业视觉与病虫草害数据集，

以及农业遥感与资源环境、农业文本知识与多模态生

产管理等典型数据资源的建设现状。最后，本文分析

农业数据集建设面临的主要问题，并从任务需求与采

集设计、数据标准化治理与专家标注、质量评价、开

放发布及持续维护等关键环节提出未来建设路径，以

期为农业数据资源的统筹建设、开放共享与持续治理

提供参考。   

 

2  高质量农业数据集的内涵与评价

维度 

针对目前农业数据集由规模扩张转向数据质量

治理的发展情况，本文从概念界定、评价维度、FAIR
与 AI-ready 表达三个角度，对农业高质量数据集的

内涵进行梳理。总体来看，高质量农业数据集并不

是简单的大规模样本集合，而是能够支撑农业智能

模型训练与生产诊断，以及资源环境监测和科学决

策的数据资源体系。其核心问题在于，如何判断一

个数据集不仅“能用”，而且“可信、可解释、可

复用、可持续”。 
为避免术语混用，本文将“数据质量治理”作

为贯穿农业数据集建设全过程的总称，强调从任务

定义、采集设计、清洗标注、质量评价到开放维护

的持续治理过程；“质量评价”主要指基于指标体

系和度量方法的数据质量测度；“质量控制”主要

指采集、标注、评测和发布等阶段的具体控制节点；

“数据治理”则主要用于描述数据标准、权属、开

放共享和合规安全等制度性安排。除引用 TDQM 理

论时保留“质量管理”表述外，全文统一采用上述

术语体系。 
2.1  概念界定 

高质量农业数据集是指围绕特定农业任务构建，

经过规范采集、专业标注、质量评价、标准化描述、

合规发布和持续维护，能够支撑可靠分析、模型训练、

跨场景复用和应用反馈的数据资源体系。其组成涵盖

图像、遥感影像、传感器记录、土壤气象数据、农业

文本和经营管理数据等数据本体，也包含标签体系、

元数据、采集方案、标注规范、质量报告、许可协议、

版本记录和维护机制等配套资料。 
当前农业数据集建设中容易出现一种误区，即

将“数据规模大”直接等同于“数据质量高”。但

数据质量研究表明，数据质量具有明显的使用情境

属性，需要从使用者需求和任务目标出发加以判断，

而不能只以准确性单一指标衡量[10-11]。在大数据环

境下，数据来源异构、规模扩大、更新频繁和结构

复杂还会进一步放大质量评估难度[12]。因此，农业

数据集的高质量并不是建成之后的静态结果，而是

贯穿采集与清洗、标注及存储，直至发布和复用全

过程的动态治理能力。 
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与通用数据集相比，农业数据集具有更强的场景

依赖性。作物生长与病虫害发生、畜禽行为及土壤水

分，以及农田边界和农产品品质等对象，都会受到区

域跨度、季节变换、品种差异与生育期等自然属性影

响，同时也受制于气象条件、栽培制度、管理措施及

采集设备等外部因素。同一作物或同一病害在不同

地区、不同年份和不同生育阶段可能呈现明显差异。

农业开放数据研究显示，不同平台之间在元数据、

质量控制和共享机制方面仍存在差异[5]；农业病虫

害图像数据集研究也指出，类间不均衡与选择偏差，

叠加尺度变化及可用性不足等问题，均会影响模型泛

化能力[8]。这意味着，高质量农业数据集必须同时回

答“数据是否准确”和“数据适用于何种农业场景”

两个问题。 
面向农业人工智能和智慧农业应用，数据集还应

具有明确的任务边界和评测边界。数据中心人工智能

研究强调，模型性能不只由算法决定，也取决于数据

采集与清洗、标注及增强，以及后续的验证和维护等

环节[6]。机器学习数据集研究也指出，数据集开发应

关注采集逻辑与代表性，并兼顾许可授权、复用性及

潜在影响[7]。因此，本文认为，高质量农业数据集的

关键不是单纯扩大样本数量，而是在明确农业任务的

前提下，将数据质量、场景适配、开放复用和持续治

理统一起来。 
2.2  农业高质量数据集的层级化评价框架 

农业高质量数据集评价体系的构建需要具有明确

的理论基础。数据质量研究认为，数据质量并不是

单一的准确性问题，而是由内在质量、情境质量、

表示质量和可访问质量等多个维度共同构成的综合

属性[10]。其中，内在质量强调数据本身是否准确、可

信和一致；情境质量强调数据是否符合特定使用任务

和应用场景；表示质量强调数据结构、格式和语义表

达是否清晰；可访问质量则强调数据是否能够被发现、

获取和使用[13]。TDQM（Total Data Quality Management）
进一步将数据质量视为一个动态管理过程，强调通

过“定义—测量—分析—改进”的循环机制实现数

据质量的持续提升[14-15]。这一思想表明，数据集质

量评价不应停留在静态结果判断，而应贯穿任务定

义、数据采集、清洗治理、标注评测、开放发布和

持续维护全过程。由此，本文构建“基础质量层—

农业场景适配层—治理复用层”的层级化评价框架，

以刻画农业数据集从数据形成、任务应用到持续治

理的质量要求。 
在上述框架中，基础质量层具有前置性作用。

准确性、完整性和一致性直接决定数据是否具备基

本可信度，若原始观测、标签或字段结构存在明显

错误，后续的场景适配和开放复用便缺乏可靠基

础。农业场景适配层体现农业数据集的领域特征，

重点评价数据能否覆盖真实农业生产中的时空差

异、生物生长差异和管理措施差异。治理复用层则

面向数据集的长期使用和持续更新，强调数据来

源、处理过程、标准格式、许可协议和版本记录等

治理条件。三类层级之间构成由“数据可信”到“场

景可用”再到“长期可复用”的递进关系。 
农业高质量数据集质量评价的总体逻辑如图 1 所

示，具体评价维度、核验要点和主要依据见表 1。 
 

 
 

图 1  农业高质量数据集层级化评价框架 

Fig. 1  A hierarchical framework for evaluating high-quality agricultural datasets 
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表 1  农业高质量数据集层级评价指标体系：质量证据、量化指标与度量 

Table 1  A hierarchical evaluation indicator system for high-quality agricultural datasets: quality evidence, quantitative indicators, 
and metrics 

层级 评价维度 核心问题 质量证据 可量化指标与度量方法 短板指向 

基础质量层 准确性 观测值和标签是否

可靠 

专家复核记录、地面调查结果、

传感器校准说明 

标签错误率=错误标签数/抽检样本数；

专家一致率；传感器校准误差 

干扰模型训练

和评测 

基础质量层 完整性 字段、样本和元数据

是否充分 

元数据清单、字段字典、缺失值

处理记录 

字段缺失率=缺失字段数/应填字段数；

样本缺失率；元数据完备率 

削弱复现和复

用价值 

基础质量层 一致性 空间、时间、语义和

格式是否统一 

坐标系统说明、类别字典、标注

边界规则 

格式冲突率；类别冲突率；坐标/单位

一致率；模式冲突率 

增加数据融合

成本 

农业场景适配层 代表性 样本是否覆盖真实

农业差异 

分层样本清单、跨区域划分、长

尾样本说明 

区域覆盖率；季节覆盖率；生育期覆盖

率；长尾类别覆盖率；分布散度 

造成跨场景泛

化不足 

农业场景适配层 任务适配性 是否匹配具体农业

任务 

任务说明书、标签体系说明、评

测任务定义 

任务标签匹配率；关键场景覆盖率；任

务边界完整率 

导致任务定义

泛化 

农业场景适配层 跨域泛化性 是否支持跨区域、跨

年份、跨设备应用 

跨域测试集、独立验证集、外部

评测结果 

跨域性能下降率=域内性能−域外性能；

跨区域测试精度；跨年份测试精度 

生产场景应用

失效 

治理复用层 可追溯性 数据来源和处理过

程是否可审计 

来源记录、处理流程、版本日志 来源记录完整率；处理流程记录率；版

本记录完整率 

降低数据可信

度 

治理复用层 互操作性 是否支持跨平台和

多源融合 

机器可读元数据、标准格式、字

段映射表 

字段映射完成率；标准格式覆盖率；机

器可读元数据覆盖率 

限制跨平台融

合 

治理复用层 可复用性 是否便于再次使用

和复现实验 

DOI、数据论文、基准划分、样

例代码 

文档完备率；样例代码可运行率；基准

复现率 

难以支撑长期

研究 

治理复用层 合规安全 是否具备开放边界

和安全控制 

脱敏规则、授权记录、用途限制

说明 

脱敏覆盖率；授权完整率；访问控制记

录完整率；用途限制说明完备率 

阻碍安全开放

共享 

 
图 1 表明，农业高质量数据集评价由基础质量层、

农业场景适配层和治理复用层构成。其中，基础质量

层强调数据本体可靠，农业场景适配层强调真实生产

差异覆盖，治理复用层强调数据集的开放共享、持续

维护和长期复用能力。 
表 1 中，质量证据主要用于支撑指标计算和过程

审计，可量化指标则用于衡量数据集在不同质量维度

上的实际表现。需要强调的是，质量证据并不等同于

评价指标。例如，分层样本清单只是判断代表性的证

据来源，真正用于度量代表性的指标应包括区域覆盖

率、季节覆盖率、生育期覆盖率、长尾类别覆盖率和

样本分布散度；专家复核记录只是判断准确性的证据

来源，具体评价时可进一步计算标签错误率和专家一

致率；元数据清单也应进一步转化为字段缺失率、元

数据完备率和关键农业过程信息覆盖率等指标。由此，

农业高质量数据集评价可以从“证据清单式核查”进

一步转向“证据支撑下的量化评价”。 
为进一步增强评价框架的可操作性，本文引入层

级加权思想。层级权重和指标权重可根据具体农业任

务、数据类型和应用风险进行设定，也可结合专家咨

询、层次分析法或熵权法等方法确定[16]。设农业数据

集综合质量得分为 Q，第 k个质量层级的权重为Wk，

该层级下第 j个评价指标的权重为Wkj，标准化后的指

标得分为 Skj，则有： 

∑∑ ==
= km

j kjkj
K

k k SwWQ
11

 

其中，K表示质量层级数量，mk表示第 k个层级下的

指标数量。对于覆盖率、完备率、一致率、复现率等

正向指标，可采用正向标准化处理；对于缺失率、错

误率、冲突率、跨域性能下降率等负向指标，可采用

反向标准化处理，从而形成 0—1 之间的可比指标得

分。层级权重和指标权重可根据具体农业任务、数据

类型和应用风险进行设定，如表 2。 
表 2 中的权重并非固定取值，而是用于说明不同

农业任务对质量维度的侧重点存在差异。遥感作物分

类与估产任务通常依赖多时相遥感影像、地面样本和

气象环境数据，因此更强调时空覆盖、地面真值一致

性和跨区域代表性。病虫害识别任务则更依赖专家标
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签、病害阶段划分和田间复杂背景覆盖，因此准确性

和农业场景适配性的权重相对较高。对于畜牧多模态

监测和农业文本知识问答，模态配准、来源可信度、

语义一致性和合规治理也会成为影响数据集质量的重

要因素。 
农业高质量数据集评价还需要考虑不同维度

之间的权衡关系。第一，准确性与代表性之间存在

一定张力。扩大区域、季节、生育期和复杂田间场

景覆盖，有助于提升样本代表性，但同时会增加标

注难度和标签噪声，因此需要通过专家复核、难例

会审和分层抽检降低代表性扩展带来的准确性损

失。第二，完整性与采集成本之间存在权衡。增加

品种、生育期、气象、土壤和管理措施等元数据，

有助于提升数据解释力和复用价值，但也会增加采

集、清洗和维护成本，因此应根据任务目标确定最

小必要元数据集。第三，开放复用与合规安全之间

存在制约关系。农户经营数据、养殖场视频、高精

度地块边界等数据具有一定敏感性，难以直接完全

开放，需要通过脱敏开放、授权访问和分级共享机

制平衡数据复用价值与安全治理要求。第四，互操

作性与农业语义精细表达之间也需要协调。统一字

段和格式有利于跨平台使用，但农业对象、病虫害

类型、生育期和农事制度具有较强专业性，因此需

要在通用标准和农业领域语义之间建立映射关系。 
 

表 2  不同农业任务下质量评价权重侧重 

Table 2  Weighting priorities in quality evaluation across different agricultural tasks 

农业任务 基础质量层 农业场景适配层 治理复用层 权重侧重说明 

遥感作物分类与估产 0.30 0.45 0.25 更重视跨区域、跨年份、时序完整性、地面真值一致性和空间代表性

病虫害识别 0.40 0.40 0.20 更重视标签准确性、病害阶段覆盖、田间复杂背景和长尾类别样本 

畜牧多模态监测 0.35 0.35 0.30 更重视传感器校准、模态配准、个体追踪、连续记录和隐私合规 

农业文本知识与问答 0.35 0.30 0.35 更重视术语一致性、来源可信度、语义对齐、可追溯性和开放复用 

 
2.3  面向 AI-ready 的农业数据集结构化表达 

当前农业数据集建设已开始重视开放共享，但从

“可共享、可复用”走向“可训练、可推理、可评测”

仍存在不足。FAIR 原则强调科学数据应具备可发现、

可访问、可互操作和可复用能力，其核心作用在于通

过持久标识符、标准元数据、规范协议、语义互操作

和清晰许可，提升数据共享与跨主体复用能力[17]。农

业 FAIR 数据研究表明，FAIR 原则有助于农业数据开

放共享，但农业领域仍存在数据分散、元数据不足和

应用价值转化不充分等问题[18]。 
需要指出的是，FAIR 原则主要面向数据共享和开

放复用，而 AI-ready 表达更强调数据能否被模型直接

读取、理解、训练和评测。因此，FAIR 是农业数据集

开放复用的重要基础，但并不是 AI-ready 的充分条件。

面向农业人工智能应用，高质量数据集还需要在时空

对齐、多源融合、语义表达、任务标签和模型评测等

方面形成结构化表达。 
数据集文档化是连接 FAIR 原则与 AI-ready 表达

的重要抓手。Datasheets for Datasets 提出，数据集应

系统披露建设目的与数据组成，涵盖采集过程及预处

理方法，并说明分发方式、维护安排与伦理限制[19]。

Data Cards 进一步强调，面向负责任人工智能的数据

集说明应覆盖数据来源与开发意图、标注方式及训练

评测用途，并明确适用边界和风险信息[20]。对于农业

数据集而言，病虫害图像数据需要说明专家判读规则

和症状阶段，遥感样本需要说明地面真值来源和时间

窗口，多模态畜牧或果蔬数据需要说明设备参数与模

态配准，以及光照条件及质量筛选规则。通过文档化，

数据集建设中的隐性决策才能转化为可审查、可复现、

可改进的信息。 
随着农业遥感、农机视觉和多模态感知任务增长，

AI-ready 表达也成为农业数据集建设的重要方向。

OGC TrainingDML-AI 标准面向地理空间机器学习训

练数据，提供涵盖训练、验证及测试数据的概念模型，

并将分类体系、地面真值、数据准备过程、来源质量

和机器学习任务元数据纳入标准描述[21]。这为农业遥

感作物分类、地块边界识别和灾害监测等任务提供了

重要参考。 
但农业 AI-ready 数据结构不能停留在统一元数据

和字段编码层面，还需要进一步解决三类关键问题。 
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第一，农业时序数据需要动态对齐。遥感时序、

气象观测、土壤墒情、农事操作和病虫害发生记录的

时间粒度并不一致，应通过地块 ID、时间窗口和生育

期标签进行关联。 
第二，多源异构数据需要语义嵌入表示。图像、

遥感、传感器、文本和管理记录应通过农业本体、知

识图谱或标准术语表，将作物、品种、生育期、病虫

害和管理措施等概念转化为可计算的语义标识。同时，

多源农业数据融合还需要数据协调机制，对术语规范、

字段编码、单位、时间尺度、空间坐标和质量规则进

行统一或映射[22]。 
第三，面向农业大模型的数据集需要构造指令

微调样本。传统“样本—标签”结构难以支撑农业

问答、病虫害诊断、遥感解译和管理建议生成，应

进一步构建“指令—输入—输出—证据—约束”的

数据结构，并记录答案来源、专家审核和适用边界。

第四，农业大模型数据集还需要强化知识/语义对齐

和幻觉抑制。AgriLLM 等研究表明，真实农户问答数

据和领域化咨询语料对农业大模型具有重要价值[23]；

ShizishanGPT 将检索增强生成、农业知识图谱和工

具调用结合起来，说明农业大模型需要与结构化知

识和外部证据相结合[24]；AgroGPT 面向农业视觉语

言任务构建专家调优数据集 AgroInstruct，表明多模

态农业大模型还需要图像、文本和专家知识之间的

指令化对齐[25]。因此，农业 AI-ready 数据结构不仅

要包含传统样本和标签，还应记录指令模板、证据

来源、专家审核、风险提示和适用边界，以降低模

型在病虫害诊断、农药使用建议、遥感解译和生产

管理决策中的幻觉风险[26-27]。 
因此，农业 AI-ready 数据集应由数据本体、农业

过程级元数据、语义标识、任务标签、指令样本、证

据来源、专家审核记录、质量凭证和版本信息共同构

成。其目标不是简单实现数据开放，而是使数据能够

被模型稳定读取、正确理解、跨场景调用和可靠评测。

由此，农业数据集建设需要从“可共享、可复用”的

FAIR 导向，进一步发展为“可对齐、可融合、可训练、

可推理、可评测、可追溯”的 AI-ready 导向。农业

AI-ready 数据结构的关键技术环节如表 3 所示。 
 

表 3  农业 AI-ready 数据结构的关键技术环节 

Table 3  Key technical aspects of ai-ready data structures in agriculture 

技术环节 主要问题 表达机制 

时序动态对齐 遥感、气象、土壤和农事记录时间粒度不一致 地块 ID、时间窗口、生育期标签 

多源异构融合 图像、遥感、传感器和文本数据格式差异大 跨模态样本 ID、统一数据字典 

语义嵌入表示 作物、病虫害、生育期等概念不统一 农业本体、知识图谱、标准术语表 

指令微调数据 传统“样本—标签”结构难以支撑大模型应用 指令—输入—输出—证据—约束 

知识/语义对齐 大模型回答易脱离农业专业知识和应用语境 知识图谱、RAG 检索、证据来源标注 

幻觉抑制与审核 农技建议、病害诊断和用药建议存在高风险 专家审核、风险提示、适用边界说明 

模型评测适配 随机划分难以检验真实泛化能力 跨区域、跨年份、跨生育期测试集 

 

3  农业领域数据集建设现状：数据模

态与业务场景 

针对目前农业领域数据集的建设情况，本文从农

业视觉与病虫草害、农业遥感与资源环境、农业文本

知识与多模态生产管理三个角度进行现状分析。整体

来看，农业数据集建设正在由单一数据汇集向任务化、

场景化和可复用的数据资源体系演进。其服务对象既

包括病虫害识别与杂草检测，以及作物表型测量及畜

禽健康监测等生产任务；也涵盖作物分类与种植结构

制图，并延伸至资源环境评估、农业知识服务及政策

分析等科研与管理场景[5-8]。 
与通用图像、文本或地理数据集相比，农业数据

集更强调生物对象、生产环境和时空过程之间的耦合

关系。同一标签往往会受到时空因素（如地区与季节）、

农学特征（如品种、生育期及栽培制度），以及气象

条件与采集设备的共同影响。因此，当前农业数据集

建设的核心问题，已经不只是能否提供足够样本，而

是能否覆盖真实场景、支撑专业标注、提供完整元数 



360               农  业  大  数  据  学  报          第 8卷 

据，并形成开放共享和持续维护机制。 
3.1  农业视觉图像数据集 

农业视觉数据集是农业人工智能研究中发展较

早、应用最活跃的数据类型。当前相关数据集主要覆

盖植物病害识别、害虫识别、杂草分类、作物器官检

测、表型测量和农田异常识别等任务。其中，

PlantVillage 是植物病害图像数据集建设的代表性案

例，其公开叶片图像推动了基于深度学习的植物病害

诊断研究，也证明了大规模公开图像数据对移动端病

害识别的促进作用[28-29]。 
但需注意，早期农业视觉数据多采集于相对规范

的背景和光照条件下。当面临田间复杂背景与遮挡，

或处于不同拍摄设备及品种条件下时，模型仍可能出

现泛化不足。针对这一问题，PlantDoc、IP102 和

DeepWeeds 等数据集开始强调自然场景、长尾类别和

原位采集。其中，害虫和杂草数据集进一步揭示了类

间差异细微与类内变化较大，且伴随背景复杂及类别

不均衡等问题[30-32]。这表明，未来农业视觉数据集建

设，是继续扩大图像数量，还是优先提升真实场景覆

盖和专家标注质量，是值得持续关注的问题。 
在作物表型和农田航空影像方面，数据集建设也

在由分类任务转向检测、分割和基准评测。GWHD 面

向小麦穗检测，采用多地区、高分辨率 RGB 图像和

标注数据支撑小麦穗计数及表型分析方法开发[33]。

Agriculture-Vision 则以航拍农田影像支撑农田异常模

式语义分割，体现了高空间分辨率、RGB 与近红外通

道、地块尺度标注和农业模式识别之间的结合[34]。国

内数据集也在从单一病虫害分类向综合任务拓展，例

如南京农业病虫害图像识别数据集包含虫害检测、病

害检测、病害分类和水稻表型分割等子集，反映出国

内农业视觉数据集正在面向多任务、多作物和可复用

基准发展[35]。 
3.2  农业遥感与地理空间数据集 

农业遥感、资源环境与地块数据集是支撑农业空

间监测和宏观决策的重要基础。当前此类数据集主要

服务于作物分类与种植结构识别，并涵盖地块边界提

取、灾害监测，以及产量估计与资源环境评价。与近

景图像相比，遥感数据集更强调时序完整性与空间分

辨率，并关注地面真值、坐标系统，以及作物类别体

系与跨区域可迁移性。 
在遥感作物分类方面，CropHarvest 面向全球作物

类型分类，关注卫星数据获取、处理和标注样本不足

等问题，也揭示了农业遥感模型在空间、语义及时间

等多维度上面临域偏移与标签不均衡挑战 [36]。

Sen4AgriNet 基于 Sentinel-2 时间序列构建多年度、多

国家作物分类与分割基准，体现了遥感训练样本从单

时相影像向多时相、多区域和标准化标签体系发展的

趋势[37]。EuroCrops 通过汇聚和协调欧洲多国作物地

块开放数据，说明大规模农业遥感数据集建设需要解

决不同国家在数据来源与作物类别上的差异，以及文

件格式与元数据之间的协调问题[38]。 
资源环境数据集为农业遥感和生产管理模型提供

底层变量，但在农业数据集体系中常被忽视。土壤与

气候、地形与水分，以及管理措施等数据，直接影响

作物生长、病虫害发生和产量形成。SoilGrids 2.0 通

过全球土壤属性空间预测和不确定性量化，为农业模

型提供土壤有机碳与全氮，以及 pH 值和质地等基础

变量[39]。WorldClim 2 提供全球气候表面数据和生物

气候变量，可用于农业区划、生态适宜性分析和作物

模型输入[40]。这类数据集的质量关注点不同于图像数

据，更强调空间分辨率与时间范围，兼顾变量定义及

单位一致性，并涉及缺失值处理与不确定性表达。未

来应进一步加强地面调查样本与统计数据，以及气象

土壤数据与遥感时序影像之间的关联标识，提升跨尺

度融合和模型复用能力。 
3.3  农业文本知识数据集 

随着农业知识服务、智能问答、农技推广和病虫

害辅助诊断需求增加，农业文本知识数据集逐渐成为

农业数据集的重要类型。当前农业文本知识数据集主

要服务于农业知识图谱构建、命名实体识别、关系抽

取、信息检索和智能问答等任务，数据内容多围绕作

物、病虫害、农药肥料、品种、症状、时期和防治措

施等专业对象展开[41]。AgCNER 作为中文农业病虫害

命名实体识别数据集，围绕农业病虫害领域构建了大

规模中文标注语料，说明中文农业自然语言处理任务

需要面向专业术语体系、实体边界和专家审核机制建

设数据集[42]。 
与图像和遥感数据相比，农业文本知识数据集的

质量难点更集中于语义层面。术语同义、实体嵌套、

区域性表达、知识更新和来源可信度都会影响数据集

的可用性。未来农业文本知识数据集建设应同步记录

语料来源、清洗规则、标注指南、实体类型定义和审

核流程，并建立面向农业知识更新的持续维护机制。 
大模型时代，农业文本知识数据集的建设重点正 
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在从传统实体识别、关系抽取和知识图谱构建，进一

步扩展到指令微调、证据对齐和专家审核。AgriLLM
针对真实农户咨询问题开展农业问答自动化研究，

体现了农业大模型对真实场景、问题驱动型语料的

需求[23]；ShizishanGPT 将农业知识图谱、检索增强生

成和工具调用相结合，说明农业文本数据集不仅需要

语料和标签，还需要可检索知识、证据来源和专业工

具接口[24]。因此，未来农业文本知识数据集应从“文

本—标签”扩展为“问题—答案—证据—来源—专家

审核—适用边界”的结构，以支撑农业大模型的知识/
语义对齐和幻觉抑制。 
3.4  多模态感知与生产管理数据集 

多模态感知与生产管理数据集是近年来农业数据

集建设的新趋势，主要面向畜牧监测、果蔬采收、农

机装备感知、病害综合诊断和生产管理决策等复杂场

景。与单一模态数据不同，这类数据通常融合可见光

图像、红外热成像、传感器记录、环境变量、管理记

录和实验检测结果，因而更强调多设备同步、模态配

准、连续采集质量控制和生产过程可追溯。 
已有数据集体现了这一发展方向。例如，奶牛个

体头部多模态图像数据集将可见光图像与红外热成像

图像配准，用于奶牛个体检测、健康监测和精准养殖

研究，体现了跨模态配准、质量筛选和动物自然活动

状态采集的重要性[43]。柑橘黄龙病田间症状识别图像

数据集覆盖自然生态、白色背景板和黑色背景板等采

集环境，并结合专家分类标注和部分 PCR 检测结果，

为病害图像数据集的标签可靠性提供了有益范例[44]。

不同成熟度番茄果实多模态图像数据集则面向采摘机

器人和果实品质识别，强调不同成熟阶段、光照条件、

检测与分割标注之间的协同[45]。 
总体来看，多模态感知与生产管理数据集的建设

难点并不只是数据类型更丰富，而在于不同模态之间

的空间配准、时间同步、模态缺失处理、连续采集质

量控制和多任务标签一致性。未来这类数据集的质量

评价应从单一标签正确性扩展到模态互补性、任务适

配性、过程元数据完整性和生产过程可追溯性。 
在多模态方向，农业视觉语言模型对图像—文本

—专家知识对齐提出了更高要求。AgroGPT 利用农业

视觉数据构建 AgroInstruct 专家调优数据集，并面向

农业多模态问答和专家式解释进行模型训练，说明农

业多模态数据集已不再只是图像、红外或传感器数据

的简单汇集，而需要进一步构造图像描述、诊断依据、

专家解释和任务指令之间的对齐关系[25]。 因此，面

向农业大模型的数据集应加强多模态样本 ID、图像文

本描述、专家诊断证据和应用约束的统一组织。 
为概括不同农业数据集类型与应用场景之间的关

系，表 4 选取具有代表性的数据集案例，归纳其对农

业数据集建设的启示和暴露出的质量问题。 
 

表 4  不同数据模态下代表性农业数据集案例及其综述启示 

Table 4  Representative agricultural dataset cases across different data modalities and their review insights 

数据模态 代表性案例 主要业务场景 主要价值 质量问题 

视觉图像 PlantVillage、PlantDoc 病害识别 推动病害诊断模型发展 实验环境与田间环境迁移落差

视觉图像 IP102、DeepWeeds 害虫识别、杂草分类 凸显自然场景和长尾类别价值 类别不均衡、尺度变化 

遥感与地理空间 CropHarvest、Sen4AgriNet 作物分类、遥感时序建模 验证多区域时序样本对泛化的意义 地面真值不足、域偏移突出 

地块与资源环境 EuroCrops、SoilGrids 2.0、
WorldClim 2 

地块开放数据、土壤气候建模 支撑跨机构复用与环境变量建模 类别体系、分辨率和元数据标

准不统一 
文本知识 AgCNER 农业实体识别、知识服务 拓展农业中文 NLP 数据基础 术语边界、实体嵌套和来源可

信度 
多模态感知 奶牛多模态、柑橘黄龙病、

番茄多模态 
畜牧监测、病害诊断、果蔬 
采收 

支撑真实生产场景感知 模态配准、专家审核和过程追

溯不足 

 

4  农业高质量数据集建设面临的主

要问题 

针对目前农业高质量数据集建设的发展情况，本 

文从需求边界、样本代表性、标注评测，以及标准互

操作与开放维护等五个角度分析其主要问题。总体来

看，现有农业数据集数量持续增加，数据类型也从图

像与遥感，扩展至文本知识、多模态感知及生产管理

记录。但“能下载”“能训练”并不等同于“高质量”



362               农  业  大  数  据  学  报          第 8卷 

“可复用”。农业高质量数据集建设仍是一项系统工

程，贯穿于任务定义与数据采集，涵盖清洗治理及专

业标注，并延伸至质量评价、开放发布与持续维护等

环节。 
需要指出的是，需求边界不清、样本代表性不

足、标注可靠性不高、元数据不完整和开放共享受

限等问题并非农业领域独有，在医疗、工业制造、

智能驾驶等数据集建设中同样存在。农业数据集的

特殊性并不在于这些问题的名称不同，而在于这些

问题的形成机制、影响路径和治理要求具有明显的

农业领域特征。具体而言，农业数据质量问题往往

由生物生长过程、物候阶段变化、气候区差异、农

作制度、品种差异、田间管理措施和多源观测条件

共同塑造。同一作物、病害、虫害或生产状态，在

不同生育期、气候区、种植制度和管理条件下可能

表现出不同的数据形态和标签含义。因此，农业数

据集质量问题不能仅从一般数据治理角度理解，还

需要从农业对象的生物属性、生产过程的周期性和

农业场景的区域耦合性出发加以分析。上述问题从

上游设计缺陷传导到下游应用风险的形成机制如图 2
所示。以病虫害识别数据集为例，若数据集建设初期

仅将任务界定为“病害识别”，但未进一步区分叶片

分类、田间目标检测、病斑分割和病害程度评估等具

体任务，就会造成任务边界不清。受此影响，采集阶

段可能更倾向于收集实验室背景下的典型病斑图像，

而忽略不同生育期、病害初发阶段、田间复杂背景、

不同光照条件和不同品种下的样本覆盖。进一步地，

由于同一病害在不同生育阶段可能呈现不同症状，同

一症状也可能由病害、虫害、缺素、药害或气象胁迫

引起，如果标注规范未纳入生育期、病害阶段和专家

诊断依据，就容易出现标签语义漂移和标注一致性不

足。上述缺陷会在质量层面表现为样本代表性不足、

跨域泛化性下降和农业过程级元数据不完整，并最终

导致模型在真实田间环境中出现误诊、漏诊和测试集

表现与实际应用表现不一致等风险。因此，农业数据

质量问题并不是孤立存在的，而是沿着“任务定义偏

差—采集设计偏差—标注语义偏差—质量缺口—应用

失效”的路径逐级传导。

 

 

 
图 2  农业数据特异性质量问题的生成与传导机制 

Fig. 2  Generation and transmission mechanisms of quality issues specific to agricultural data 

 
图 2 表明，农业数据集质量风险并非由单一环

节造成，而是由任务定义、采集设计、标注规范和

元数据记录等上游缺陷，在生育期变化、气候区差

异、品种与栽培制度差异等农业特异性因素作用

下，逐步传导为代表性不足、标签语义漂移、跨域

泛化性下降等质量缺口，并最终影响模型评测可靠

性和生产应用效果。通用数据问题与农业数据特异性

质量挑战对照如表 5 所示。
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表 5  通用数据问题与农业数据特异性质量挑战对照 

Table 5  A comparison of general data issues and agricultural data-specific quality challenges 

通用数据问题 农业特异性表现 深层成因 可能质量后果 

需求边界不清 同一数据集难以同时服务病害分类、病斑分

割、病害程度评估和防治决策 

农业任务与作物生育期、管理目标、生

产环节高度绑定 

任务定义泛化，模型应用边界不清 

样本代表性不足 样本集中于少数地区、季节、品种或理想拍摄

条件 

作物生长受气候区、栽培制度、品种和

田间管理共同影响 

跨区域、跨年份、跨生育期泛化能力

下降 

标签语义漂移 同一病害或长势标签在苗期、开花期、成熟期

含义不同 

生物生长过程导致表型连续变化，标签

依赖物候阶段 

标签边界不稳定，训练集与测试集语

义不一致 

域偏移 同一作物在不同气候区、不同种植制度下呈现

不同影像或表型特征 

气候、土壤、品种、轮作制度和管理措

施共同改变数据分布 

跨气候区、跨种植制度应用失效 

标注可靠性不足 病虫害、作物长势、畜禽健康等标签需要专家

结合症状、时期和背景判断 

农业标签依赖植保、农学、畜牧、遥感

等领域知识 

普通标注员难以保证一致性，专家复

核成本高 

元数据不完整 缺少品种、生育期、气象条件、栽培制度、管

理措施等农业上下文 

农业数据解释高度依赖环境和管理背景 数据难以复用，模型误差难以解释 

开放共享受限 农户经营数据、地块边界、养殖场视频等难以

完全开放 

涉及隐私、商业秘密、地理位置和生产

安全 

数据开放不足，长期维护和复用困难

 
表 5 表明，农业数据集面临的许多问题具有通用

数据治理问题的外在形式，但其深层成因更多来自农

业生产对象的生物属性、生产制度和区域环境耦合。

因此，农业数据质量治理需要在通用数据规范基础上

进一步嵌入物候、生育期、气候区、品种、栽培制度

和管理措施等领域信息。 
4.1  需求定义与使用边界不清 

当前部分农业数据集以模型训练或论文实验为直

接目标，建设初期对最终服务对象、应用场景和使用

边界说明不足。农业数据集可能服务于科研基准、生

产诊断与装备控制，或涉及遥感监测、经营管理及监

管决策。不同任务对数据粒度、标签精度，以及时效

性、错误容忍度与合规要求方面的需求并不相同。若

数据集只说明数据类别和样本数量，却缺少对采集目

的与目标用户的阐述，未界定适用区域及适用季节，

且忽略设备条件与限制情形，使用者就难以判断其能

否迁移到新的农业场景。 
这一问题在农业领域较为突出。机器学习数据

集研究指出，农业任务通常与作物生育阶段、生产

环节和管理目标紧密绑定。例如，病虫害图像数据

集若仅说明“病害识别”，仍不足以界定其任务边

界，因为叶片分类、田间目标检测、病斑分割、病

害程度评估和防治建议生成所需的样本粒度、标签

体系和评测标准并不相同。遥感作物数据集同样需

要区分作物类型识别、种植结构制图、长势监测、

产量估计和灾害损失评估等不同任务。若忽略生育

期、区域气候、作物品种和管理措施等约束条件，

数据集即使在原始研究任务中可用，也难以判断能

否迁移到其他农业场景。 
机器学习数据集研究指出，数据集开发不能只

关注规模和性能指标，还应关注采集逻辑、代表性、

许可、复用和潜在影响[7]。Datasheets 和 Data Cards
也强调，数据集应披露建设目的与组成结构，详述

采集过程及预处理方法，并说明分发维护机制、预

期用途及风险限制[19-20]。例如，实验室叶片图像训

练出的病害识别模型，未必适用于田间复杂背景；

单一区域地块样本训练出的作物分类模型，也可能

难以适应异地种植制度和遥感时序差异。因此，需

求定义不足是农业数据集从“研究可用”走向“生

产可用”的首要障碍。 
4.2  采集设计不足与样本代表性偏弱 

农业数据天然具有强时空异质性。作物品种与

生育期、栽培制度及土壤气候，叠加病虫害发生阶

段与田间管理措施，以及传感器类型和采集人员习

惯，均会影响数据分布。当前一些数据集的采集方

案仍缺少分层设计，样本容易集中于少数地区及季

节，或局限于特定品种与较理想拍摄条件，进而形

成选择偏差。 
与一般图像或文本数据不同，农业样本代表性

不足不仅表现为样本数量不足，更表现为关键农业
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差异维度覆盖不足。同一作物在不同生育阶段的冠

层结构、叶色、纹理和遥感时序曲线可能明显不同；

同一病害在初发期、扩展期和重症期的症状表现也

存在差异；同一作物在单作、套作、轮作或复种制

度下，其影像纹理、物候曲线和田间空间结构也会

发生变化。因此，农业数据采集不能仅按照样本总

量或类别数量衡量代表性，还应围绕区域、年份、

季节、生育期、品种、栽培制度、管理条件和异常

事件等维度进行分层采样。 
已有研究对此给出了较为明确的证据。农业病

虫害图像数据集综述指出，类间不均衡与选择偏差，

以及尺度变化、图像质量差异及可用性不足，是影

响数据集质量的重要问题[8]。IP102、DeepWeeds 等
真实场景数据集也表明，害虫、杂草及病害对象往

往存在类别长尾与类内差异大，且伴随背景复杂及

目标尺度变化明显等特征[31-32]。遥感数据集同样面

临空间、语义和时间维度的域偏移，CropHarvest 等
全球作物分类数据集揭示了作物类别、地面样本和

区域迁移之间的复杂关系[36]。在国内实践中，区域

性病虫害与棉田昆虫，以及畜牧场景及果蔬多模态

数据集的出现，说明农业数据集正在向真实生产场

景扩展，但低频病虫害与极端天气，加上异常管理

措施及边缘地区样本仍然难以充分覆盖[35,43-45]。代

表性不足会造成模型在常见类别上表现较好，却在

关键长尾场景中失效。 
4.3  标注质量与基准评测可靠性不足 

农业数据标注具有较高专业门槛。病虫害症状识

别需要植保知识，作物表型和器官分割需要生物学与

农学经验，遥感地块和作物类别标注需要地面调查、

影像判读和时序分析能力，畜禽行为和健康状态标注

也需要养殖专业知识。当前一些数据集虽然给出了标

签文件，但统一标注指南与专家复核，以及难例处理

规则及一致性评价仍不充分。 
农业数据标注的特殊难点在于，标签含义常随

生育阶段、病虫害发展阶段和生产环境发生变化，

具有明显的阶段依赖性。以病害识别为例，同一病

害在苗期、拔节期、抽穗期和成熟期可能呈现不同

症状；同一症状也可能由病害、虫害、缺素、药害

或气象胁迫等不同原因引起。此时，标签并不是单

纯的视觉类别，而是需要结合生育期、发病部位、

发生程度、环境条件和专家诊断共同确定。与智能

驾驶中的天气、昼夜等外部域偏移相比，农业中的

生育期差异不仅改变观测外观，还可能改变标签含

义和诊断标准。也就是说，智能驾驶中的天气和昼

夜主要影响“看见的条件”，而农业中的生育期、

病程阶段和管理措施还会影响“被识别对象本身的

状态”以及“标签判定标准”。 

标注质量不足会直接影响基准评测的可靠性。通

用机器学习研究表明，测试集标签错误会干扰基准评

测结果，并可能改变模型优劣判断[46]。这一问题在农

业数据中更值得警惕，因为农业对象常受遮挡与光照

限制，面临相似症状及混合感染等复杂情况，加之作

物重叠与地块边界模糊影响，人工标注不确定性较高。

当前一些数据集虽然给出了训练集、验证集和测试集

划分，但划分方式多以随机抽样为主，对跨地区与跨

年份、跨设备及跨品种，乃至跨生育期泛化的检验不

足。数据中心人工智能研究强调，数据采集与清洗、

标注及增强，乃至最终评估都应纳入质量控制链条[6]；

农业病虫害数据集评价也提示，应从图像与标注质量，

结合类别分布、可用性及模型验证等方面进行综合评

价[8]。因此，农业数据集不只需要提高训练样本质量，

更需要保证测试集和基准任务的独立性、代表性和可

复现性，并记录生育期、症状阶段、诊断依据和专家

复核信息。 
4.4  元数据、标准和互操作能力不足 

农业数据集往往同时涉及遥感影像与无人机图

像，涵盖近景图像、传感器记录及气象土壤数据，并

融合农事管理记录、文本知识与空间矢量数据。不同

来源数据在坐标系统与空间分辨率、时间粒度及计量

单位方面存在差异，且在文件格式、字段命名，乃至

作物类别与病虫害术语上不一致，会显著增加数据融

合和复用成本。当前农业数据集建设中，元数据仍多

停留在文件说明或简单字段表层面，对采集设备参数

与地理位置、时间窗口及生育期描述不足，且缺乏针

对传感器校准、标注人员信息，以及质检与版本变更

记录的说明。 
农业元数据缺失的影响比一般数据字段缺失更为

复杂。对于农业数据集而言，品种、生育期、播种时

间、采收时间、气象条件、土壤类型、施肥灌溉、病

虫害防治措施和采集设备参数等信息，不只是数据描

述字段，而是解释数据分布和模型误差的重要上下文。

若遥感作物分类数据缺少物候期和种植制度信息，模

型误差可能被误判为空间泛化能力不足；若病害图像

数据缺少采集时期和发病阶段信息，标签差异可能被
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误判为标注错误或模型识别能力不足。因此，农业数

据集的元数据建设应从文件级描述扩展到“农业过程

级描述”，将时空位置、物候阶段、品种制度、管理措

施和采集条件纳入标准化记录。 
从标准建设看，农业大数据标准体系研究指出，

农业大数据应用需要标准保障多设备采集结果的可比

性、多源数据的兼容性和多类分析系统的集成性，但

农业大数据领域可直接指导实践的标准和规范仍显不

足[9]。从地理空间机器学习看，OGC TrainingDML-AI
已将训练、验证、测试数据的任务、标签、地面真

值、数据准备过程、来源、质量、版本和许可纳入

概念模型，为农业遥感训练样本提供了可借鉴的标

准化方向[21]。数据协调研究也表明，多源数据复用需

要统一或映射术语与字段，规范编码及单位，并建立

一致的质量规则[22]。如果缺少机器可读元数据和跨平

台标准，农业数据集就难以进入更大范围的数据空间、

模型评测体系和农业决策平台。 
4.5  开放共享、合规安全和持续维护不足 

开放共享是提升农业数据集复用价值的重要方

式，但农业数据开放面临比通用数据更复杂的制度约

束。农业开放数据综述表明，农业开放数据覆盖传感

器、统计数据及卫星影像等多种类型，同时受开放数

据不足与共享障碍制约，并受隐私关切、数据共享指

南及 FAIR 符合度等因素综合影响[5]。农业 FAIR 数据

研究也提示，FAIR 原则有助于农业数据共享和可持续

绩效提升，但跨机构复用仍需解决数据分散、元数据

不足和治理机制不完善等问题[18]。 
农业数据开放共享的特殊性还体现在数据权属和

敏感性边界复杂。农业数据往往同时涉及农户个体、

合作社、农业企业、地方管理部门和科研机构等多主

体，数据内容可能包括农户经营记录、地块边界、养

殖场视频、农机作业轨迹、投入品使用记录和产量收

益信息。这类数据既具有科研和模型训练价值，也可

能涉及个人隐私、商业秘密、地理空间敏感信息和生

产安全。与一般公开图像或文本数据相比，农业数据

开放不能简单采用完全公开方式，而应根据数据敏感

程度采用完全开放、脱敏开放、授权访问和持续服务

等分级共享机制。 
持续维护不足是另一突出问题。农业数据集发布

后仍需要处理失效链接与格式迁移，推进标签纠错、

样本补充和版本更新，并兼顾用户反馈与引用追踪机

制。由于农业生产具有季节性和年度循环特征，数据

集还需要持续补充新年份、新品种、新病虫害、新气

候异常和新管理方式下的样本。研究数据仓储质量保

障调查显示，数据质量保障具有多面性和非线性特征，

需要审查流程、责任分工和资源投入支撑，且质量信

息不足本身就是重要挑战[47]。如果农业数据集缺少

DOI 与数据论文支撑，缺乏标准元数据、版本号、维

护主体、变更日志和反馈渠道，就容易成为一次性项

目成果，难以支撑长期复用和模型迭代。由此看，农

业高质量数据集建设不能止于采集和发布，而应形成

“开放共享、合规控制、质量反馈、持续更新”的治

理机制。 

5  农业高质量数据集未来建设路径 

针对农业高质量数据集的发展现状和农业人工智

能应用需求，本文从任务边界、数据代表性、标准互

操作、标注评测、开放维护、面向大模型的数据结构

以及全生命周期数据质量治理等方面提出未来建设路

径。总体来看，农业数据集建设正处于由“数据汇集”

向“数据质量治理”转变的阶段。未来建设的关键不

在于单纯扩大数据规模，而在于明确农业任务边界的

基础上，建立覆盖采集、标注、标准化治理、质量评

价、发布共享、应用反馈和版本维护的全生命周期机

制[10-12,17-22]。农业高质量数据集全生命周期数据质量

治理与逆向溯源框架如图 3 所示。 
图 3 表明，农业高质量数据集建设不是单一机

构或单一环节能够完成的线性流程，而是由科研机

构、农业推广与生产主体、企业与平台、管理部门

以及期刊 /数据平台等主体共同参与的全生命周期

数据质量治理过程。其中，科研机构主要参与任务

定义、采集设计和质量评测，农业推广与生产主体

主要提供真实场景样本、应用反馈和场景验证，企

业与平台主要承担数据采集入库、技术支撑、发布共

享和版本维护，管理部门主要负责标准规范、合规审

查和开放分级，期刊/数据平台则支撑数据发布、DOI
赋码和引用传播。 

在治理流程上，任务定义、采集设计、数据采

集与入库、标注治理、质量评测、发布共享和应用

反馈与版本维护共同构成闭环。应用反馈并不是流

程终点，而是反向修正的起点。当用户反馈或失败

样本显示模型在特定区域、生育期、设备条件或生

产场景下失效时，问题可反向回流至任务定义、采

集设计、数据采集与入库、标注治理和质量评测等
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环节，推动任务边界校正、样本补采、元数据补录、

标注规范修订和测试集调整。右侧所列任务说明书、

采集方案、样本覆盖清单、农业过程元数据、专家

复核记录、质量评测报告、用户反馈记录和版本日

志等质量凭证，则为问题定位、责任追踪和版本修

复提供依据。 
 

 
 

图 3  农业高质量数据集全生命周期数据质量治理与逆向溯源框架 

Fig. 3  A framework for full-lifecycle data quality governance and reverse traceability of high-quality agricultural datasets 

 
5.1  任务边界清晰化 

农业高质量数据集建设首先需要回答“为谁建、

用于什么任务、在哪些条件下使用”的问题。当前

部分农业数据集虽然能够支持模型训练，但其应用

对象、适用范围和限制条件并不清晰，容易造成数

据误用和模型迁移失败。未来数据集建设应在立项

阶段形成任务说明书，明确服务对象与应用场景，

界定空间及时间范围，并清晰地说明标签体系、评

价指标、错误成本以及不适用情形[19-20]。例如，病

虫害识别数据集需要区分叶片分类与田间目标检

测，以及病斑分割和病害程度评估；遥感作物数据

集则需要区分像元分类与地块级识别，外加种植结

构制图和灾害监测。只有先明确任务边界，才能避

免以单一数据集承担过多功能，进而降低后续模型

评测和生产应用中的风险[6-7]。 
5.2  数据代表性与规模性 

尽管，农业人工智能仍高度依赖数据驱动，但农

业数据集建设不能简单等同于样本规模扩张。农业对

象受到区域与季节更替、品种及生育期差异、栽培制

度与管理措施，以及天气条件和设备类型的共同影响。

如果采集过程过度依赖便利样本或理想场景，就会造

成数据分布偏窄，进而削弱模型在真实农业场景中的

泛化能力。已有病虫害、杂草和遥感数据集研究表明，

类间不均衡与选择偏差，以及目标尺度变化和长尾样

本不足是影响数据集质量的重要因素[8,31-32,36]。未来农

业数据集建设，是继续追求更大规模，还是在一定规

模基础上提高样本覆盖和质量密度，是值得持续研究

的问题。对此，采集方案应围绕区域与季节、品种及

生育期、栽培制度以及异常事件进行分层设计，并重

点补采低频病虫害与极端天气，或复杂背景及边缘地

区样本。奶牛头部多模态、柑橘黄龙病田间图像和番

茄成熟度多模态等数据集表明，真实场景中的多背景

与多光照条件，结合多任务标注，能够显著提升数据

集的应用解释力[43-45]。 
5.3  标准完备性与互操作问题 

农业数据集的标准完备性是影响跨平台复用和

多源融合的关键问题。当前农业数据往往同时包含

遥感影像与无人机图像、近景图像，以及传感器记
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录、气象土壤数据、农事管理记录与农业文本等类

型。不同数据源在坐标系统与时间粒度、计量单位，

以及字段命名、类别编码和文件格式上差异明显。

如果缺少统一元数据和治理规范，后续模型训练、

统计分析和开放共享都会面临较高成本。农业大数

据标准体系研究指出，标准应覆盖基础、采集处理、

管理、共享服务和应用等层级[9]。未来数据集建设

应强化机器可读元数据与数据字典，并保障采集规

范、标注规范以及质量报告的同步发布。对于跨地

区、跨平台和跨模态数据融合，还应先完成术语、

字段、编码、单位和类别体系的映射，再进入模型

训练或开放发布环节[18]。 
5.4  标注可靠性与质量评测 

农业数据集的质量可靠性很大程度上取决于专业

标注和基准评测。与通用图像或文本数据不同，农业

数据标注常常需要农学与植保、遥感，以及畜牧和食

品品质等专业知识。当前一些数据集虽然给出了标签

和训练测试划分，但标注指南与专家复核机制，外加

一致性统计及难例处理记录仍不充分。未来数据集建

设应建立“标注员初标、领域专家复核，结合质检员

抽检与争议样本会审”的流程，并保留复核意见和修

改原因[8][19-20]。对于测试集和基准评测集，还应采用

更严格的专家复核和封闭管理，避免标签错误影响模

型优劣判断[46]。在质量评测方面，不应止于随机划分

和单一准确率指标，还应设置跨区域与跨年份，或者

跨设备、跨品种及跨生育期的测试集，以检验模型在

真实场景下的稳定性[6,8,33,36]。质量评测的目的也不应

止于给出模型分数，还应反向发现数据缺口、标签错

误和场景盲区。 
5.5  开放共享与持续维护 

开放共享是提升农业数据集复用价值的重要路

径，但其前提是建立清晰的许可与引用，以及访问和

维护机制。当前许多农业数据集在发布后仍面临链接

失效与格式迁移、标签纠错及版本变更，以及用户反

馈不足等问题。研究数据仓储质量保障经验表明，质

量审查并不是一次性工作，而是需要结合责任分工、

资源投入和用户反馈持续开展[47]。未来农业数据集

发布应配套 DOI 与标准元数据，提供数据说明文档

及开放许可，明确引用方式与样例代码，并包含基

准划分和基线结果，使数据能够被发现、理解、调

用和复用[17,19-20]。对于涉及农户经营、企业生产、

养殖场视频、高精度地块位置和敏感地理信息的数

据，应采用脱敏处理与分级开放，结合授权访问、

用途限制及审计记录，平衡共享价值与合规安全[5]。

WorldCereal 等开放作物制图系统表明，开放源码、可

复现流程、季节性更新和质量置信信息正在成为农业

数据产品复用的重要方向[48]。 
5.6  面向农业大模型的指令数据与证据对齐 

面向农业大模型和多模态基础模型，未来农业

数据集建设需要从传统“样本—标签”结构扩展到

“指令—输入—输出—证据—约束”结构。其重点

包括三方面：一是构建覆盖农技问答、病虫害诊断、

遥感解译、生产管理和政策咨询等场景的高质量指

令微调数据；二是建立农业知识图谱、标准术语、

专家规则和外部文献之间的证据对齐机制，使模型

回答能够追溯到可靠来源；三是引入专家审核、风

险提示和不确定性表达机制，降低模型在农药使用、

病害诊断和经营决策建议中的幻觉风险。农业大模

型研究表明，真实农户问答、领域知识检索、工具

调用和多模态专家调优数据正在成为农业 AI 系统

的重要数据基础[23-25,49]。 
5.7  农业高质量数据集全生命周期数据质量治理与

逆向溯源框架 

农业高质量数据集建设不应停留在数据发布前的

一次性质量检查，而应形成覆盖任务定义、采集设计、

数据采集与入库、标注治理、质量评测、发布共享、

应用反馈与版本维护的全生命周期数据质量治理机

制。与通用数据治理流程相比，农业数据集治理的关

键在于将农业专业知识、质量控制节点和质量凭证嵌

入数据形成与使用全过程，使数据集具备可检查、可

追溯和可持续修复能力。图 3 展示了这一全生命周期

数据质量治理与逆向溯源框架。 
在任务定义阶段，应通过任务说明书明确数据集

的目标用户、适用作物、适用区域、适用生育期、评

价指标和限制场景，避免数据集建设目标泛化。在采

集设计阶段，应围绕区域、年份、季节、生育期、品

种、栽培制度、气候区和设备条件开展分层采样，形

成采集方案和样本覆盖清单。在数据采集与入库阶段，

应同步记录采集时间、地点、设备参数、气象条件、

作物品种、生育期、管理措施等农业过程级元数据，

并对格式一致性、缺失值、重复样本和异常样本进行

检查。在标注治理阶段，应建立标注规范、专家复核

和争议样本处理机制，记录标注批次、复核比例、专

家一致率和修改过程。在质量评测阶段，除常规随机
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测试外，还应设置跨区域、跨年份、跨生育期或跨设

备条件下的独立测试集，以检验数据集在真实农业场

景中的泛化能力。在发布共享阶段，应配套数据说明

书、数据字典、授权协议、脱敏说明、DOI 和版本号，

并根据数据敏感程度实施分级开放。在应用反馈与版

本维护阶段，应持续收集用户反馈、失败样本和模型

失效场景，并将其转化为数据补充、标注修订、元数

据完善和重新评测的依据。 
质量凭证是全生命周期数据质量治理机制得以落

实的核心。本文所称质量凭证，是指能够记录数据集

建设过程、质量状态和修订依据的结构化证据，包括

任务说明书、采集方案、样本覆盖清单、采集日志、

数据字典、农业过程级元数据、标注规范、专家复核

记录、质量评测报告、跨域评测结果、数据说明书、

用户反馈记录和版本日志等。通过为样本、批次、标

注结果、元数据记录和评测结果设置统一标识，质量

凭证能够在不同治理环节之间流转，为质量审核、责

任追踪和版本修复提供依据。 
当应用反馈显示模型在特定区域、年份、生育期

或设备条件下表现下降时，可按照“应用失效/失败样

本—样本 ID 追踪—元数据核查—标注批次核查—采

集设计核查—缺陷类型判定—补采样/重标注/重新评

测—新版本发布”的路径开展逆向溯源。若失败样本

集中于某一区域或生育期，说明采集设计可能存在覆

盖不足；若失败样本集中于某一标注批次，则可能源

于标注规范不清或专家复核不足；若失败样本缺少生

育期、气象条件或设备参数记录，则说明农业过程级

元数据不完整。由此，应用反馈能够反向驱动数据补

充、标注修订和版本更新，使数据集从静态发布资源

转向持续演化的质量治理对象。 
以田间病虫害识别数据集为例，若早期数据主要

来自实验室背景下的叶片图像，且样本集中于典型症

状阶段，模型可能在内部测试中表现较好，但在复杂

田间背景、不同光照条件、病害初发阶段或不同生育

期中出现误诊。基于上述框架，可通过失败样本 ID
回溯其采集地点、生育期、拍摄设备、病害阶段和标

注批次，从而判断问题来自样本覆盖不足、标注规范

不清，还是元数据记录缺失。相应修复措施包括补充

田间复杂背景样本、细化病害类型与病程阶段标注、

增加专家复核，并重新开展跨区域、跨生育期和跨设

备评测。该案例表明，全生命周期数据质量治理框架

不仅能够描述数据集建设流程，还能够通过质量凭证

实现应用失效后的逆向诊断和质量修复。 
围绕上述框架，表 6 将农业数据集全生命周期数

据质量治理过程进一步转化为可检查的控制节点、质

量凭证和修复方式。 

 

表 6  农业数据集全生命周期质量控制节点、质量凭证与修复方式 

Table 6  Quality control checkpoints, quality evidence, and remediation approaches across the full lifecycle of agricultural datasets

生命周期阶段 质量控制节点 质量凭证 修复方式 

任务定义 任务目标、适用场景、评价指标和限制

场景 

任务说明书、适用边界说明 修订任务范围和限制场景 

采集设计 区域、年份、生育期、品种、栽培制度和

设备覆盖 

采集方案、样本覆盖清单 补充缺失区域、生育期或设备条件样本

数据采集与入库 格式、缺失值、异常样本和元数据完整性 采集日志、数据字典、农业过程级元数据 数据清洗、异常修正、补充元数据 

标注治理 标注规范、专家一致率、复核比例和争议

样本处理 

标注规范、专家复核记录、争议样本记录 修订规范、重新标注、专家仲裁 

质量评测 准确性、完整性、代表性和跨域泛化性 质量评测报告、跨域评测结果 调整测试划分，增加跨域测试集 

发布共享 数据说明、授权协议、脱敏处理、版本号

和引用方式 

数据说明书、授权协议、DOI、版本号 完善说明文档，调整共享权限 

应用反馈与维护 用户反馈、失败样本、失效场景和版本

更新 

用户反馈记录、失败样本清单、版本日志 补采样本、修订标注、重新评测、发布新

版本 

 
在开放共享与持续维护环节，不同农业数据的敏

感程度、权属结构和复用条件存在差异，因而需要采

用分级开放策略。表 7 归纳了农业数据集的主要开放

共享类型及其治理重点。
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表 7  农业数据集开放共享类型、治理重点与代表场景 

Table 7  Open-sharing types, governance priorities, and representative scenarios for agricultural datasets 

开放类型 适用数据 治理重点 代表场景 

完全开放 低敏科研数据 可下载、可引用、可复现 公开病虫害图像、通用气候土壤数据 

脱敏开放 生产过程数据 兼顾复用价值与主体权益 农机作业记录、地块管理记录 

授权访问 高敏空间或经营数据 控制用途、权限和再分发边界 高精度地块边界、农户经营数据 

持续服务 动态数据产品 维护版本、质量置信和反馈机制 作物制图产品、农业资源环境数据产品 

 
总体来看，农业高质量数据集标准框架的核心不

只是建立一般化建设流程，而是将农业任务、专业标

注、过程级元数据、跨域评测和分级开放机制贯穿数

据全生命周期。通过质量凭证流转和逆向溯源机制，

农业数据集建设能够从项目化资源积累转向证据化、

可追溯、可修复的长期治理能力建设，从而更好支撑

农业人工智能模型研发、数字农业平台建设、农业生

产管理优化和宏观决策分析。 

6  总结 

农业领域高质量数据集是支撑数字农业、智慧农

业和农业人工智能可靠发展的基础资源。本文系统梳

理了农业高质量数据集的核心内涵与评价维度，探讨

了其典型类型及面临的主要问题，并指明了未来建设

路径，同时对农业数据集从资源汇聚走向全生命周期

数据质量治理的必要性进行了分析。在内涵层面，高

质量农业数据集并不等同于样本规模扩大，而是体现

为数据真实可信且任务边界清楚，样本覆盖充分的同

时确保标签准确一致；此外，元数据需完整规范并支

持标准互操作，最终实现便捷的开放复用与可行的持

续治理[1-4,10,17,19,21]。 
在建设现状方面，本文综述了农业视觉与病虫草

害、遥感与资源环境，以及文本知识与多模态生产管

理等代表性数据集，并围绕场景覆盖与样本代表性、

标注质量与元数据规范，以及开放共享与持续维护等

多个维度进行了归纳分析。研究发现，当前农业数据

集整体呈现出“数量增长较快、质量证据不足”“单

点场景较多、跨域泛化不足”“模型训练导向明显、

长期治理机制薄弱”等特点。尤其在应对复杂农业生

产场景、开展跨时空泛化评测，以及落实专家标注复

核与敏感数据分级开放等方面，仍存在较为突出的建

设短板[5,8-9,18,35,41-43,47]。 
展望未来，农业高质量数据集建设应朝着“任务 

清晰、质量优先、标准统一、开放分级、持续维护”

的方向发展。遥感、无人机与近景图像等多源视觉信

息的汇聚，结合物联网传感、农机作业与土壤气象等

环境记录，再辅以农事管理及专业文本知识的深度融

合，将推动农业数据集从单一训练资源转向支撑生产

诊断、装备控制、区域监测与智能决策的数据基础设

施。WorldCereal、AI4Boundaries 和 SoilGrids 等案例

表明，引入开放源码与质量置信信息、量化空间不确

定性，以及实现数据的持续更新与 AI-ready 表达，正

逐渐成为农业数据产品的重要发展方向[39,50-51]。只有

构建起高质量与广覆盖兼备，且具有强互操作性及可

维护性的农业数据资源体系，才能为农业科技创新、

农业现代化以及粮食安全治理提供坚实支撑。 
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Abstract: High-quality agricultural datasets are fundamental resources that support the development of intelligent agricultural 
models, digital agriculture applications, and scientific decision-making. The effectiveness of their construction depends heavily on 
standardized data collection, professional annotation, and full-lifecycle data quality governance. Most existing agricultural datasets 
are built for specific model training and localized scenarios. They lack a systematic framework designed for complex agricultural 
environments, cross-source data interoperability, and sustained open reuse. This paper systematically reviews the core concepts and 
evaluation dimensions of high-quality agricultural datasets. It provides a focused overview of the current construction status of 
datasets related to agricultural computer vision and pest control, agricultural remote sensing and environmental resources, as well as 
agricultural textual knowledge and multimodal production management. The study first explains the foundational role and quality 
evaluation logic of high-quality datasets in subsequent agricultural artificial intelligence development and digital agriculture 
applications. It then analyzes the characteristics and limitations of existing agricultural datasets regarding requirement boundaries, 
sample representativeness, annotation reliability, metadata specifications, open sharing, and compliance governance. Finally, the 
paper outlines future construction directions from three dimensions encompassing task-driven design, full-lifecycle data quality 
governance, and sustainable open reuse. Future efforts need to prioritize real-world scenario coverage, data quality governance, the 
implementation of FAIR principles, and AI-ready representations. The study also suggests exploring optimization mechanisms for 
version management, application feedback, and multi-stakeholder collaboration. These insights aim to provide theoretical references 
and practical guidance for building a reliable and robust data supply system that meets the specific demands of agricultural scenarios. 
Keywords: agricultural datasets; data quality; Ai-ready; quality evaluation; full-lifecycle data quality governance; agricultural 

artificial intelligence; open sharing 
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