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摘　要　随着信息技术的飞速发展,各级政府和大型企业掌握的数据量正在以指数级别增长.然而,数据来源多样会导致格式

差异,数据质量参差不齐会影响应用效果,数据分散管理会弱化关联汇集,数据形态异构会造成语义鸿沟.在此背景下,多源异

构数据融合负责将来源不同的多模态数据进行有效整合,完成数据互补与关联,进而实现信息增强.目前,大多数已有研究的

关注重点集中在大数据治理流程与多模态深度学习,很少有工作研究讨论完整的多源异构数据融合技术框架.因此,在综述关

键技术的基础上,文中提出了一整套涵盖“数据引接Ｇ数据清洗Ｇ数据集成Ｇ数据融合”全过程的多源异构数据融合关键技术框架,
并对各个环节需要解决的问题与重点任务进行介绍.然后,通过一个政务应用实例场景,给出了政务大数据治理体系的设计,
以解决政务数据来源广泛、质量参差不齐、管理分散、形态异构的问题,并进一步阐述了多源异构数据融合的重要价值.最后总

结全文并展望未来.
关键词:多源异构数据;多模态数据融合;数据治理技术;政务大数据;大数据治理流程
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Abstract　Withtherapiddevelopmentofinformationtechnology,thedataheldbygovernmentsandenterprisesaregrowingexpoＧ
nentially．However,themultiＧsourceofdatawillleadtodifferentformats,thelowqualityofdatawillaffecttheapplicationreＧ
sults,thedecentralizedmanagementofdatawillweakenintegrationservices,andtheheterogeneousmodalofdatawillcauseseＧ
manticgaps．Underthisbackground,multiＧsourceheterogeneousdatafusionisresponsibleforeffectivelyintegratingmultiＧmodal
datafromdifferentsources,andthenachieveinformationcomplementarityanddataassociation,thusrealizinginformationenＧ
hancement．Atpresent,moststudiesfocusonbigdatagovernanceprocessandmultiＧmodaldeeplearning,therearefewworksdisＧ
cussintegralmultiＧsourceheterogeneousdatafusionframework．Therefore,basedonreviewingthekeytechnologies,thispaper
proposesthekeytechnologiesframeworkofmultiＧsourceheterogeneousdatafusionthatcoveringtheprocessesof“datacollecＧ
tionＧdatacleaningＧdataintegrationＧdatafusion”,andintroducestheproblemsandtasksofeachstage．Then,throughanexampleof
thegovernmentaffairsapplication,thedatagovernancesystemforgovernmentdataisdesigned,whichfurtherexplainsthesigniＧ
ficanceofmultiＧsourceheterogeneousdatafusion．Intheend,thispaperissummarizedandfutureworkisprospected．
Keywords　MultiＧsourceheterogeneousdata,MultiＧmodaldatafusion,Datagovernancetechnology,BigdataofgovernmentafＧ
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１　引言

随着大数据与人工智能时代的到来,数据已经成为一种

基础性战略资源,并对社会生活、经济运行和政府治理产生

深远影响.在此背景下,各级政府和大型企业纷纷推进大数

据平台建设,旨在通过数据挖掘来释放数据潜在价值.然而,

大数据在为人们带来便利的同时,也存在一些亟待解决的问

题与挑战[１].例如,数据来源多样、质量参差不齐、管理分散、



形式异构.这些问题严重制约大数据的开发和挖掘,并影响

着大数据的潜在价值体现[２Ｇ７].
在巨大的数据资源中,政府是绝大部分数据的管理者,这

意味着需要更强大的数据治理能力.２０１５年,国务院发布了

«促进大数据发展行动纲要»,并将政务大数据治理放在主要

任务的第一位.然而,政务领域也面临制约大数据发展的普

遍难题,具体如下.

１)数据来源广泛.政务大数据涉及社会生活的方方面

面,除了各级政府部门,还有水、电、气等公共企事业单位.各

单位记录数据的格式多种多样,导致后续处理出现困难.

２)数据质量参差不齐.由于各级政务信息系统在建设和

运行中对数据质量重视程度不高,使得政务数据普遍存在质

量问题.常见问题包括数据错误、数据缺失、数据重复等.

３)数据管理分散.目前,政务部门之间的“数据孤岛”仍
然存在,即使一部分数据实现整合,也存在形式整合、部分整

合、片面整合的情况,甚至在整合之后,出现失真、失准、失效

问题.

４)数据形态异构.政务部门的社会治理系统每天会产生

大量的文字、图像、视频、语音等数据.这些数据蕴含着巨大

价值,这将会成为数据融合和智慧决策的基础资源.
综上所述,大数据平台建设固然是时代所趋,但是,若不

考虑研究多源异构数据融合的关键技术与治理体系,只是

盲目进行投入,最终会导致平台达不到预期目标.由于特殊

性质,政务大数据治理不仅依赖技术,还涉及行政、管理、制
度、立法等多个方面.但归根结底技术才是研究的重点.目

前大多数政务部门没有成熟的数据治理工具,并且对一些技

术难点认知不足,也没有明确的参照体系,只能在探索和尝

试中前进.因此,本文充分利用信息技术优势,力求利用

热门信息技术解决政务业务难题,为政务大数据治理提供

理论依据.由于政务数据的业务属性特点明显,一些特有

业务模式无法应用到其他部门.因此,本文采用技术与应

用分离的思路,先提出多源异构数据融合关键技术框架,
在此基础上,通过一个政务应用实例场景,设计了政务大

数据治理体系.
本文立足于多源异构大数据处理关键技术,对数据引接、

数据清洗、数据集成、数据融合等关键技术进行了研究综述,
提出了一整套包含“数据引接Ｇ数据清洗Ｇ数据集成Ｇ数据融合”
全过程的多源异构数据融合关键技术框架.

该框架具体如图１所示,数据引接阶段重点考虑数据来

源多样问题,数据清洗阶段重点考虑数据质量参差问题,数据

集成阶段重点考虑数据分散状态汇集问题,数据融合阶段重

点考虑异构数据语义互补问题.在此基础上,通过一个政务

应用实例,设计政务大数据治理体系,旨在为当下盛行的“互
联网＋政务大数据”模式提供一定理论思考.

图１　多源异构数据融合关键技术框架

Fig．１　KeytechnicalframeworkofmultiＧsourceheterogeneousdatafusion

　　本文第２章介绍了多源异构数据的相关概念和研究进

展;第３章介绍了数据引接的技术要点与发展趋势;第４章介

绍了数据清洗的应用背景与实现方法;第５章对数据集成的

基本概念和实现模式进行了阐述;第６章介绍了多模态数据

的预处理以及融合方法;第７章通过政务应用实例场景,设计

了一个政务大数据治理体系;最后总结全文.

２　相关概念与研究进展

多源异构数据,是从数据来源和数据类型两个角度来衡

量数据.其中,多源的含义是数据并非来自同一个信息源,而
是有多个不同来源.一般在实际应用中,取自不同端口的数

据集就可以被称为多源数据.异构指数据形态或格式不同,
在数据领域,多模态用于表征不同形态的数据存在形式,或者

同种形态的不同格式,一般包括数据库表、文本、图片、视频、
音频等.在学术领域,通常认为多来源和多模态之间没有绝

对关系,即多来源不等价于多模态,例如在多传感器系统中,

不同传感器产生的数据集就是多来源单模态数据集[８].因

此,本文遵循多来源与多模态没有必然联系的原则,在数据引

接阶段重点考虑数据来源不同问题,在数据融合阶段主要着

力解决多模态数据异构问题.
近年来,多源异构数据融合日益成为深受研究者关注的

热点问题.Li研究了多源异构数据汇集和时空融合的关键

技术,提出了一套时空数据融合的技术架构,并依托于重庆市

智慧城市建设平台开展诸多应用[９].Wei等提出了基于多尺

度特征融合的多源异构遥感数据的水体提取方法,对异构遥

感数据进行深层特征提取,实验表明水体提取的准确率达

９０．１２％[１０].Zhang等主要研究多传感器领域的多源数据融

合,而且对多源数据融合模型展开综述[１１].Feng等针对多

传感器系统,利用多源异构数据融合提高传感器数据的可靠

性[１２].Mo等研究了基于联邦学习的多源异构数据融合算

法,旨在解决在无交互条件下,视频、音频、文本等异构数据的

融合问题.该模型包括特征提取模块、特征融合模块、特征

２ ComputerScience 计算机科学 Vol．５１,No．２,Feb．２０２４



决策模块,最后在 MOSI数据集上验证了模型的有效性[１３].
由此可见,多个来源比单一来源更能提升数据可靠性,多

个模态比单一模态能更全面地描述实体.然而,引入多源异

构数据也带来了一些挑战,主要是各来源数据格式不同,各模

态数据形态异构.虽然,目前针对多源异构数据的研究已经

取得诸多进展,但是大多数工作的研究重心分别集中在两方

面:结构化数据治理和多模态数据融合.很少有工作同时考

虑结构化数据、半结构化数据、非结构化数据的完整处理框

架.此外,政务应用场景不仅数据来源广泛、类型复杂,而且

服务民生、贴近生活,非常值得进行探讨研究.

３　数据引接

数据引接指从各个业务系统或数据采集设备,将所需数

据接入大数据平台的过程.数据引接是数据挖掘和应用服务

的前提.在设计数据引接模块时,需要根据数据来源,考虑接

入协议、格式类型、数据周期的多样性和复杂性,支持各类数

据抽取传输,并提供统一的访问接口.一般常见的数据来

源包 括 Oracle,MySQL,DB２ 等 主 流 数 据 库;Webservice,

Kafka,MQ等多种类型服务接口;表格、文档、图片等各类

格式文件[１４].从宏观来看,数据类型包括结构化数据、半
结构化数据和非结构化数据,如表１所列[１５Ｇ１７].因此,本
文接下来将分别介绍结构化、半结构化、非结构化数据的

引接技术要点.

表１　结构化、半结构化、非结构化数据的特点

Table１　Characteristicsofstructured,semiＧstructuredand

unstructureddata

类型 结构化数据 半结构化数据 非结构化数据

概念

定义

遵循某种严格

的架构

具有基本的

结构模式

没有固定的

结构模式

一般

来源
关系型数据库

各种常见

类型接口

非结构数据源

文件

常见

实例
Oracle,MySQL,DB２ CSV,JSON,XML

文档、图片、视频、
音频

使用

特点

易于分析、查询、
存储

支持键值调整、
扩展灵活

数据丰富、体验直观

下步

处理
定义元数据

转化为结构化

数据
生成结构化标签

３．１　结构化数据引接

结构化数据指遵循某种严格架构的数据,有时也称作关

系数据,数据库表就是最常见的结构化数据,这类数据具有易

于分析、查询、存储的优点[１８].结构化数据引接是基于构建

关系数据的接入,包括 Oracle,MySQL,DB２等关系型数据

库,以及 Vertica,Greeplum 等 MPP数据库.在结构化数据

接入时,数据有全量和增量两种抽取方式,当采用增量抽取方

式时,需要注意记录上一次数据抽取的最大时间,并将其作为

下一次数据抽取的条件.此外,需要根据具体业务定义所抽

取数据的元数据,包括列名、数据类型、顺序、长度、格式等.

３．２　半结构化数据引接

半结构化数据是介于结构化数据和非结构化数据之间的

形式,其具有基本的结构模式,但不符合数据库表的形式关联

结构.这类数据虽然具有相关标记用来分隔语义元素,但是

数据的结构和内容混在一起,没有很好地区分开来,例如

HTML文档、JSON、XML等[１９].半结构化数据引接主要是

通过各类接口接入CSV,JSON,XML,YAML等格式的数据.

在半结构化数据接入时,需要注意:配置文件属性、约定压缩

格式、确定排列顺序、定义接口元数据.此外,为了能更充分

和方便地利用半结构化数据,可以利用正则表达式或本体概

念知识库,将半结构化数据转换为结构化数据.

３．３　非结构化数据引接

非结构化数据没有固定的结构模式,如文档、图片、视频、

音频等,这类数据通常无法直接知道其内容,只能整体存储,

因此检索不太方便.在实际应用中,８０％的数据都是非结构

化数据,这类数据中蕴含着巨大价值,需要采用新技术进行挖

掘[２０].非结 构 化 数 据 引 接 主 要 是 通 过 FTP、本 地 文 件、

HDFS、S３等非结构化数据源,接入各类文本、图片、视频、音

频等文件.因为非结构化数据本身无法直接提供信息,所以

需要采用数据置标的方法,为非结构化数据生成结构化标签,

并对标签进行管理形成标签库.这个过程采用人工手动标注

方法,耗时耗力,而采用智能算法标注会涉及多模态数据处理

的许多相关技术,本文将在６．３节进行详细介绍.

数据引接流程如图２所示.

图２　数据引接示意图

Fig．２　Diagramofdataaccess

　　通过数据引接,我们可以得到附带元数据的结构化数据、

转换成结构化的半结构化数据、生成结构化标签的非结构化

数据,使得各类数据都具有结构化表征,便于存储和检索.然

而,提升结构化数据质量也是不可忽视的问题.因此,第４章

３闫佳和,等:多源异构数据融合关键技术与政务大数据治理体系



将针对结构化数据介绍数据清洗技术.

４　数据清洗

在现实生活中,数据极易受到设备故障、传输噪声、规范

差异等干扰因素的影响,从而产生一些错误数据、缺失数据、

重复数据等“脏数据”.数据清洗工作就是识别出这些“脏数

据”并将其去除的过程.由于数据质量的好坏直接影响后续

各个数据处理过程的效果,因此数据清洗是不可缺少的步

骤[２１Ｇ２６].目前,针对结构化数据的清洗技术比较成熟.从微

观层面看,数据清洗技术可以分为３类:错误数据清洗、缺失

数据清洗、重复记录清洗.下面将针对这３类“脏数据”,分别

介绍其检测和消除技术.

４．１　错误数据清洗

４．１．１　错误数据检测

错误数据检测方法主要有两类,即基于定量检测的方法

和基于定性检测的方法,如图３所示.

图３　错误数据清洗技术

Fig．３　Techniqueoferrordatacleaning

基于定量检测的方法,一般是在离群点检测的基础上通

过统计方法来识别出异常和误差.离群点检测是为了找出严

重偏离数据分布的点.有学者又进一步将离群点检测方法分

为６类:极值分析、聚类模型、概率模型、基于距离的模型、基
于密度的模型、信息理论模型[２７].

基于定性检测的方法,一般用描述性方法来指定一个合

法数据的模式或约束,违反这些模式或约束的数据就是错误

数据.

４．１．２　错误数据消除

错误数据消除,其目的是去除检测出来的错误数据和随

机噪声.其中,随机噪声消除也叫光滑噪声技术,主要有分箱

和回归等方法.错误数据消除可以借助其他材料进行人工修

改,也可以使用知识工程工具找出违反规则的数据之后进行

数据变化.常见的工具有ETL工具和数据迁移工具[２８].

４．２　缺失数据清洗

４．２．１　缺失数据识别

在实际应用中,数据缺失是一种不可避免的现象,甚至一

些系统数据的缺失率有时竟高达５０％~９０％,这就需要对缺

失数据进行处理[２９].如图４所示,缺失数据在数据库表中有

时呈现为空白字段,有时使用特殊符号标识,例如“NULL”
“＃”等.然而,在一些特殊场景中,例如传感器按时间序列采

样的数据,如果某个时间片的数据缺失,那么这个时间片将

不会出现在数据集中.这时需要借助如date_range()这样

的函数功能,生成完整时间片序列,然后用完整时间片序列与

原数据表做连接操作,这样就能筛选出缺失的时间片.

图４　缺失数据清洗技术

Fig．４　Techniqueofmissingdatacleaning

４．２．２　缺失数据填补

识别出缺失数据后,需要对缺失数据进行填补[３０],目前

有以下几种方法:直接删除、人工填写、中心度量、数值预测.

直接删除方法就是直接忽略含有缺失数据的条目,当一个条

目含有多个缺失数据时,常用该方法,但是直接删除会导致有

价值的非缺失数据也无法发挥价值.人工填写方法最大的缺

点是耗时耗力,特别是在数据集规模较大或缺失数据较多的

情况下,根本无法应用.中心度量方法使用数据属性的中心

度量值来填充缺失数据,例如平均值或中位数.数值预测采

用常见的预测算法对缺失数据进行预测,例如回归预测、决策

树、贝叶斯等方法.

４．３　重复记录清洗

４．３．１　重复记录识别

重复记录识别的关键在于,确定两条重复相似记录是否

为描述同一个实体,这个过程也叫实体对齐或实体匹配.此

过程不仅应用于数据清洗,也是后续数据融合的重要步骤.

目前,常见的实体对齐方法有 MTransE 算法、JAPE 算法、

SEEA 算法等.常用的重复性检测工具有 Febrl系统、TAIＧ

LOR 工具、WHIRL 系统、BigMatch等,但是这些工具适合英

文而不适合中文检测[３１],如图５所示.

图５　重复记录清洗技术

Fig．５　Techniqueofrepeatrecordcleaning

４．３．２　重复记录消除

重复记录消除方法一般都采用先排序再合并的策略,代

表算法有优先队列算法、近邻排序算法、多趟近邻排序算法等,

各算法的思想详见文献[３２].
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５　数据集成

综上所述,数据引接从不同来源接入数据,数据清洗提升

了数据质量.但是,此时数据还呈分散状态,主要表现为:数

据存储位置不同、数据命名方式不同、数据标准规范不同.这

种分散状态会导致同一实体命名不同、不同实体命名相同、数

据编码不同、数据粒度不同、同业务数据未汇集等问题.因

此,在数据集成阶段,主要进行数据汇总、数据转换、数据标准

化等一系列工作.从宏观来看,数据集成方法主要有模式集

成方法、数据复制方法和基于本体的方法[３３Ｇ４１].

５．１　模式集成方法

模式集成方法如图６所示,通过中介模式访问数据,为用

户提供统一的查询接口.这种方法依赖于中介模式与原始模

式之间的映射,相当于替用户在各个数据源进行查询.首先

对各个数据源进行“包装”,即将本地查询结果转化为易于处

理的表单,用户在查询时,系统会将该用户在本地的查询转化

为相应数据源的查询,并将结果返回[４２].一般来说,当数据

规模较大、更新比较频繁时比较适合采用模式集成方法.

图６　模式集成方法

Fig．６　Patternintegrationapproach

５．２　数据复制方法

数据复制方法如图７所示,就是将用户可能用到的不同

来源的数据预先复制到统一的数据源中.这种方法相当于替

用户存数 据,数 据 仓 库 方 法 就 是 一 种 常 见 的 数 据 复 制 方

法[４３].一般来说,当数据源较稳定、用户查询有限时比较适

合采用数据复制方法.

图７　数据复制方法

Fig．７　Datareplicationapproach

５．３　基于本体的方法

基于本体的方法着力解决语义冲突问题.当发生语义冲

突时,可以使用冲突忽略、冲突避免和冲突消解这３类策略,

这些策略需要用到基于本体的方法.基于本体的数据集成方

法可以分为单本体方法、多本体方法和混合本体方法,如表２

所列.其中,单本体方法要求所有数据源都要与共享词汇库

的全局本体相关联.多本体方法要求每个数据源都用各自的

本体进行描述,而不是共享词汇库.混合方法中每个数据源

用各自的本体进行描述,并且建立一个共享词汇库,能够有效

解决多来源数据的语义冲突问题[４４].

表２　基于本体的数据集成方法的特点

Table２　Characteristicsofdataintegrationmethodbasedon

ontology

方法 单本体方法 多本体方法 混合本体方法

是否有共享

词汇库
是 否 是

是否有

各数据源本体
否 是 是

优点 体现全局性 可灵活调整 有效解决语义问题

缺点 应用范围小 共享一致性差 实现较为复杂

６　数据融合

数据融合与数据集成不同,数据集成表示物理位置的集

中,并将这些数据统一地提供给用户.数据集成是提供数据

融合所需完整数据的前提步骤.数据集成的结果是生成一个

较大数据集或者有序信息序列,但是总的信息量不会增加.

数据融合是通过对多个数据集进行综合处理而产生新的数

据,会伴随信息的增强或损失.

６．１　数据融合流程

目前普遍认为数据融合的主要支撑技术包括模式匹配、

实体对齐、冲突解决、关系推演、实体融合等[４５Ｇ４８].其中,模式

匹配主要用于确定多源异构数据的属性对应关系,即查看属

性名称、属性类型、属性值是否一致.实体对齐是在模式匹配

的基础上,将指代同一实体的记录连接起来.冲突解决的目

的是消除不同来源数据之间的同一实体的属性值冲突问题.

关系推演用于确定两个实体之间的关系.实体融合是将不同

来源的数据进行综合处理和多层次关联,从而提取出更加丰

富、统一、精确的数据[４９Ｇ５０].数据融合流程如图８所示,其中

非结构化数据融合涉及多模态数据融合,实现较为复杂,将在

６．３节详细叙述.

图８　数据融合流程

Fig．８　Processofdatafusion

６．２　数据融合策略

数据融合策略可以分为阶段融合、直接融合、特征融合、

决策融合、混合融合和模型融合.

６．２．１　阶段融合

阶段融合是把整体目标分解为几个独立的阶段目标,在

不同阶段采用不同的数据集,使得多个数据集为同一个整体

目标服务,如图９所示.例如,Zheng等在城市路网设计研究
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中将工作目标分为两个阶段,第一阶段通过主要交通道路将

城市划分成区域,第二阶段将出租车的 GPS轨迹映射到划分

的区域上,以检测城市设计是否合理[５１].阶段融合的优点是

流程明确、便于实施,不足之处是各个阶段的数据之间没有

交互.

图９　阶段融合示意图

Fig．９　Diagramofstagefusion

６．２．２　直接融合

直接融合就是数据层融合,是将不同来源的数据直接串

联拼接成一个数据集,有时也使用线性加权方法拼接[５２],如

图１０所示.这种方法是针对同一个实体进行属性补充,例如

将不同传感器采集到的温度、湿度等数据直接组合为环境信

息.这种方法的优点是直观简单、易于实现,缺点是没有对数

据进行深入挖掘,可能引入冗余或无效信息.

图１０　直接融合(数据层融合)示意图

Fig．１０　Diagramofdirectfusion(dataＧlevelfusion)

６．２．３　特征融合

特征融合是先将各个来源的数据进行特征提取,再将这

些特征分类、聚集、综合的过程,如图１１所示.其中,特征提

取应是原始信息的充分表示量或充分统计量,特征质量会影

响融合结果[５３].这种方法的优势是可以在早期利用不同来

源数据的多特征相关性,不足之处是所有特征需要以相同的

格式表示,容易忽视各个模态数据独有的表征、分布、密度.

图１１　特征层融合示意图

Fig．１１　DiagramoffeatureＧlevelfusion

６．２．４　决策融合

决策融合指对不同来源的数据分别使用不同模型,做出

决策之后再将决策结果融合,如图１２所示.这种方法可以根

据多模态特性,选择合适的方法进行建模[５４].例如,在情感

识别任务中,文本使用 LSTM(LongShortＧTerm Memory,

LSTM)模 型,音 频 使 用 隐 马 尔 可 夫 模 型 (Hidden Markov

Model,HMM),图像使用支持向量机(SupportVectorMaＧ

chines,SVM).这种方法的优势是可以使用最适合的方法针

对不同特性数据建模,能处理简单数据异步性.但是,数据在

低水平层面的相关性被忽视,此外融合难度较高,各个模型独

立训练,导致融合过程耗时耗力.

图１２　决策层融合示意图

Fig．１２　DiagramofdecisionＧlevelfusion

６．２．５　混合融合

混合融合就是综合了特征融合和决策融合的数据融合方

法,如图１３所示.这种方法同时继承了特征融合和决策融合

的优点,但是也增大了融合方法的复杂度.例如,Ni等在多

媒体分析任务中,采用混合融合,提出了多重BP(BackPropaＧ

gation)网络的图像识别方法,该方法综合单个 BP神经网络

的图像识别结果,提高了图像识别的性能[５５].

图１３　混合融合示意图

Fig．１３　Diagramofhybridfusion

６．２．６　模型融合

模型融合,就是结合数据融合的特殊要求,对现有模型进

行加工改造,融合多个模型来满足数据融合的需要,如图１４
所示.例如,通过组合 CNN(ConvolutionalNeuralNetwork)

和RNN(RecurrentNeuralNetwork)模型,可以很好地将数据

的时空属性融合在一起[５６].这种方法应用范围较广,而且效

果较好,当前越来越多的研究倾向于使用此种方法.

图１４　模型融合示意图

Fig．１４　Diagramofmodelfusion

上述融合策略各有优势和不足,具体对比如表３所列.

表３　数据融合策略对比

Table３　Comparisonofdatafusionstrategies

方法
信息

损失

融合

难度
容错性

融合

水平
融合阶段

阶段融合 小 易 差 低 各阶段执行完

直接融合 小 易 差 低 数据准备好后

特征融合 中 中 差 低 提取特征后

决策融合 大 中 中 中 做出决策后

混合融合 大 难 好 高 特征与决策时

模型融合 大 难 好 高 模型设计时
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６．３　多模态数据融合

在现实生活中,人类通过视觉、听觉、味觉、触觉来感受客

观世界,进而综合各种角度来描述一个实体.当前人工智能

技术日新月异,人们希望计算机也能像人类那样对各种模态

的数据进行综合处理,因此多模态数据融合成为当下数据融

合领域的研究热点和技术难点[５７Ｇ５９].信息的不同存在形式

均可以被称为一种模态,例如文本、图片、视频、音频等.虽然

多模态数据在形式上表现出异构性,但是同一实体的多模态

数据在语义上则呈现一致性.通过多模态数据融合,可以实

现各模态 信 息 的 互 补 和 交 流,从 而 更 全 面 地 展 现 客 观 实

体[６０Ｇ６２].当前多模态数据融合的一般处理流程如图１５所示.

首先,根据各个模态特性选择合适的预处理方法和表征模型,

即单模态数据表示;然后,在单模态数据表示的基础上,进行

各个模态的综合表示,即多模态数据表示;最后,采用当前最

热门的深度学习模型对这些综合特征进行融合,得到融合结

果.接下来将详细介绍上述步骤.

图１５　多模态数据融合示意图

Fig．１５　DiagramofmultiＧmodaldatafusion

６．３．１　单模态数据表示

在多模态数据融合领域,模态表示,即提取一个模态数据

的语义特征,一直是一个充满挑战的问题.而且,不同模态数

据的存在形式、处理方法和适用模型都各不相同.因此,一般

先进行单模态数据表示,为多模态数据表示提供了坚实的基

础.本节主要介绍文本、图片、视频、音频等模态数据.

１)文本模态

文本是使用最广泛的数据形式,在计算机中可以存储的

文本格式有 TXT,PDF,DOC,DOCX,RTF,HTML 等.首

先,需要通过文本提取解析技术从文本文档中提取字符串;然
后,通过文本预处理进行分词、删除停用词、过滤低频词.因

为中文不像英文那样有空格作为词与词的分界,所以分词是

众多自然语言处理任务(NaturalLanguageProcessing,NLP)

的前提和基础.目前,中文分词常用方法有基于词典匹配的

方法、基于统计学习的方法和基于语义理解的方法,详见文献

[６３].

要使计算机能够理解文本内容,接下来的重点是对词进

行向量化建模.目前,词向量已成为主流,主要有 Word２vec,

Doc２vec,ELMO,Bert等模型.为了提升文本表示能力,研究

人员一般采用预训练方式,先在大规模语料库进行预训练,获
得通用的语言表示,再根据具体任务对模型进行微调[６４Ｇ６５].

利用深度学习技术,可以对词向量进行特征提取,其中循环神

经网络(RecurrentNeuralNetwork,RNN)、长短时记忆网络

(LongShortＧTerm Memory,LSTM)、门控循环单元(Gated

RecurrentUnit,GRU)非常适合处理文本这样的序列数据.

２)图片模态

图片是客观实体最直观的描述形式,常见的图片格式有

JPG,PNG,GIF,PSD,TIF,BMP等.常见的计算机图像处理

技术包括图像去噪技术、图像增强技术、图像压缩技术等.图

像去噪技术旨在去除影响图像质量的一系列噪声.图像增强

技术能够进一步改善原始图像的画质,还能突出有效的关键

部分信息.需要注意的是,图像增强技术并不是向原始图像

增加信息,而是突出强调图像的某些关键部分.图像压缩技

术旨在实现图像的压缩,从而减少空间占比,提高传输的清晰

度和准确度.以上技术都可以用于图像预处理,为图像特征

提取打下良好的基础.

在深度学习技术发展之前,传统的图像特征提取技术包

括 HOG (Histogram of Oriented Gradient,HOG),SIFT
(ScaleＧInvariantFeatureTransform,SIFT),SURF(SpeedＧUp
RobustFeatures,SURF)等.由于图像被存储为像素矩阵,这
种数值化表征可以直接适用深度学习算法[６６Ｇ６８].卷积神经

网络(ConvolutionalNeuralNetwork,CNN)就是针对图像处

理特别设计并发展起来的一种神经网络,例如,近几年逐步提

出的 AlexNet,VGG,GoogLeNet,ResNet等优秀的网络模型,

逐渐提高了图片特征提取精度,并可以实现目标检测、物体识

别、图像分割等智能化图片处理任务.
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３)视频模态

视频在实时监控方面具有不可替代的作用,在计算机中

可以存 储 并 播 放 的 视 频 格 式 有 MP４,AVI,FLV,MOV,

MPEG,RMVB等.随着多媒体短视频的蓬勃发展,视频编

辑处理的软件有 AdobePremiere,Moviemaker,AfterEffects,

BorisEffects等.目前,人们希望利用人工智能算法实现视

频内容理解,这有利于监控视频自动化处理.由于视频可以

看作时间维度上连续的图片序列,因此要同时考虑时间维度

和空间维度的属性特征.

视频的空间特征适用于卷积神经网络,可以提取相邻像

素点的空间特征;时间特征适用于长短时记忆网络,对相邻帧

的运动变化做特征提取.文献[４７]总结出视频模态的网络结

构可以分为:单通道卷积神经网络、双通道卷积神经网络、混

合网络.其中,单通道卷积神经网络只用一个卷积模型完成

时间和空间两方面的特征提取;双通道卷积神经网络采用两

个卷积网络分别处理时间特征和空间特征;混合网络就是拼

接两个不同类型的网络模型,将一个模型的输入作为另一个

模型的输出,例如CNNＧLSTM 网络,这样可以发挥不同模型

的优势[６９Ｇ７１].

４)音频模态

音频可 以 丰 富 人 们 的 视 听 感 受,常 见 的 音 频 格 式 有

MP３,WAV,MIDI,WMA,AAC,CD 等.在多媒体应用领域,

音频编辑处理软件有 CoolEdit,AdobeAudition,Vegas,ToＧ

talＧRecorder.与其他信号一样,音频在进行特征提取之前也

需要预处理[７２Ｇ７４],用于去除杂音片段和空白片段.此过程分

为４个步骤:第一步是滤波,即使用滤波器去除带外杂音信

号;第二步是分段,即将音频信号分为较短时间段的帧,一般

使用汉宁窗、海明窗、凯赛窗等窗函数进行截断;第三步是计

算音频段的能量和过零点,并根据能量和过零点来判断当前

片段是否为空白状态;第四步是去除空白片段并将其他片段

整合为完整音频文件输出.

文献[５７]指出,音频特征可以分为低级描述特征(Low

LevelDescriptors,LLDs)和高级统计描述特征(HighLevel

StatisticsDescriptors,HSDs).LLDs包括强度、响度、音高

等.HSDs是在LLDs基础上统计得到的,例如平均值、最大

值等.文献[４７]指出,可以使用音频处理技术提取一般声学

特征,例如梅尔频率倒谱系数、线性预测倒谱系数等,再利用

神经网络对一般声学特征进行多级非线性映射,学习包含在

这些特征中的抽象及隐含信息,得到特征高阶表示.一般来

说,使用 Librosa音频处理库和openSMILE开源软件可以直

接提取简单的音频特征.最后,将音频特征送入深度学习模

型,根据任务目标进行训练,如 wav２vec,wav２vec２．０是目前

先进的音频模型.

６．３．２　多模态数据表示

单模态数据表示为多模态数据表示提供了基础和前提.

虽然多模态数据在底层形式上呈现出异构性,但是描述主体

相同的多模态数据在语义上蕴含着高度一致性.多模态表示

可以在保持各模态特定语义完整性的前提下,缩小各模态异

质性差距,进而从不同角度更加完整地描述实体.

多模态数据表示的目的是建立一个共享空间表示或各

模态相关性约束,本质是实现不同模态之间的某种关联.文

献[７５]将机器学习中的多模态表示分为联合表示和协同表

示.联合表示指将各个模态特征信息一起映射到一个统一向

量空间中,如图１６所示.这种方法通过将各个独立模态单独

编码,从而将各个模态信息映射到共享语义子空间.因此,联

合表示的优势是融合简单,而且共享语义子空间具有语义不

变性,这有利于不同模态间的相互转化,缺点是早期处理各个

模态比较困难.协同表示指各个模态分别映射到各自的表示

空间,但要求映射后的各模态表示空间满足一定相关性要求,

如图１７所示.协同表示要求各个模态在约束条件下实现相

互协同,例如语义相同或相关对象的各个模态相似距离尽量

小,不同语义或无关对象的距离尽量大.协同表示的最大优

势是能够在保持各模态特征的情况下实现关联,缺点是融合

难度大,同时很难实现迁移学习.

图１６　联合表示(模态共作用语义表示)

Fig．１６　Jointrepresentation(modalcoactionsemanticrepresentation)

图１７　协同表示

Fig．１７　Cooperativerepresentation

文献[４７]将多模态表示分为模态共作用语义表示和模态

约束语义表示.模态共作用语义表示与联合表示的定义类

似,都是通过一个共享空间来融合各模态信息.模态约束语

义表示与协同表示则不同,其利用一个模态的单模态表示结

果来约束其他模态的表示,以使其他模态表示包含该模态的

语义信息,进而实现多个模态关联,如图１８所示.

图１８　模态约束语义表示

Fig．１８　Modalconstraintsemanticrepresentation

为了便于理解,文献[４７]使用数学语言分别总结了模态

共作用语义表示和模态约束语义表示.模态共作用语义表示
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为xm＝f(x１,􀆺,xn),其 中,xm 是 模 态 共 作 用 语 义 表 示,

x１,􀆺,xn 为各个不同模态表示,f为神经网络模型构建的非

线性映射函数.模态约束语义表示为f(Wx１),其中,W 为映

射矩阵,负责将x１ 向量映射到x２ 所在的空间.

６．３．３　多模态深度学习实例

对于多模态学习而言,需要注意不同模态的两种交互形

式:模态内关联和模态间关联.随着深度学习的发展,多模态

融合问题也有了一些较好的实现方案.Zadeh等[７６]所提出的

记忆融合网络模型(MemoryFusionNetwork,MFN),就可以

对模态内和模态间进行不同处理.如图１９所示,MFN 由３
部分组成,分别是长短期记忆系统(LSTMs)、增量记忆注意

力网络(DMAN)和多模态门控存储器.其中,长短期记忆系

统中每一个LSTM 负责为一个模态信息进行编码,其中不同

模态的输入维度、输出维度、内存占用均不相同.增量记忆注

意力网络的任务是负责长短期记忆系统中各个模态在时间

点t上的跨模态交互,其输入是一个多模态序列.多模态

门控存储器由维持门γ１ 和更新门γ２ 两种门电路构成,γ１

负责记录多模态门控存储器中当前的状态种类数量;γ２ 负

责基于跨模 态 更 新 规 则 对 多 模 态 门 控 的 内 存 进 行 更 新.

文献[７６]特别指出,由 多 个 基 准 数 据 集 上 的 实 验 对 比 可

知,MFN优于其他多模态学习方法,是目前最前沿的模型

之一.

图１９　记忆融合网络模型[７６]

Fig．１９　Memoryfusionnetwork[７６]

　　另外,Huang等[７７]提出的深度结构化语义模型(Deep
StructuredSemantic Model,DSSM)使 用 深 度 神 经 网 络

(DNN)将两种不同模态表示为低维度的语义向量,并cosine
距离来计算两个语义向量间的距离,得到语义相似度模型.

如图２０所示,该模型由输入层、表示层和匹配层构成.输入

层的任务是将各模态信息映射到一个向量空间,并输入至

DNN中;表示层是利用 DNN将高维稀疏特征映射到语义空

间中的低维表示特征,最终得到的是低维语义向量;匹配层使

用余弦相似度表示两个语义向量的相似性.

图２０　DSSM 模型的流程图[７７]

Fig．２０　DiagramofDSSM model[７７]

与上述思路不同,Wu等[７８]提出的多模态循环融合模型

(MultiＧmodalCirculantFusion,MCF)使用特征向量和矩阵运

算来实现多模态融合,如图２１所示.

假设有 两 个 不 同 模 态 的 特 征 向 量 x∈ ℝo,y∈ ℝn.

式(１)、式(２)是对向量进行投影.

V＝xWT
１ (１)

C＝yWT
２ (２)

其中,W１∈ℝd×o,W２∈ℝd×n是投影矩阵,负责将向量投影到

低维空间.然后用得到的投影向量V∈ℝd,C∈ℝd 来构造

循环矩阵A∈ℝd×d和B∈ℝd×d,如式(３)、式(４)所示:

A＝cir(V) (３)

B＝cir(C) (４)

为了使投影向量与循环矩阵的元素能够相互融合,可以

使用矩阵相乘的方法,如式(５)、式(６)所示:

F＝CA (５)

G＝VB (６)

也可以用循环矩阵的每个行向量分别与投影向量做哈达
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玛积,如式(７)、式(８)所示:

F＝１
d ∑

d

i＝１
ai☉C (７)

G＝１
d ∑

d

i＝１
bi☉V (８)

其中,ai∈ℝd 和bi∈ℝd 分别是循环矩阵A 和B 的行向量.

最后通过另一个投影矩阵W３∈ℝd×k,将F∈ℝd 和G∈

ℝd 转化为目标向量M∈ℝk.

(a)多模态循环融合模型

A＝

v１ v２ 􀆺 vd

vd v１ 􀆺 vd－１

⋮ ⋮ ⋮

v２ v３ 􀆺 v１

é

ë

ê
ê
êê

ù

û

ú
ú
úú

　B＝

c１ c２ 􀆺 cd

cd c１ 􀆺 cd－１

⋮ ⋮ ⋮

c２ c３ 􀆺 c１

é

ë

ê
ê
êê

ù

û

ú
ú
úú

(b)模型交互细节图

图２１　多模态循环融合模型[７８]

Fig．２１　MultiＧmodalcyclicfusionmodel[７８]

７　政务大数据治理体系

随着云计算、大数据、人工智能等信息技术不断发展,将

新兴信息技术应用于政务领域,有利于提升政府的科学管理

水平和社会治理能力.政务大数据记录社会生活的方方面

面,其发挥价值的核心基础是充分整合利用数据资源.当前,

数据治理能力不足是制约政务大数据应用建设的突出难题之

一,研究探讨相关的关键技术框架和治理体系设计,对落实国

家的大数据战略具有重要实践意义.本章以公安数据治理为

例,根据上文综述关键技术框架,设计了一个多源异构数据融

合的政务大数据治理体系,以解决政务数据来源广泛、质量参

差、管理分散、形态异构的问题,充分挖掘数据的潜在价值.

政务大数据的特点是规模大、类型多、价值高,涉及公共

服务领域的各类各级部门.其中,公安部门作为守护国家安

全、维护社会治安、保护公民财产的重要部门,以“人、事、地、

物、组织”五要素为核心,沉淀积累 PB级的海量数据资源,

这些数据规模庞大、来源广泛、类型异构,包括结构化数据(如
公安管理业务的各类数据库)、半结构化数据(如会议纪要、邮

件、网络数据流)、非结构化数据(如文本、图片、视频、音频).

然而,目前这些大规模数据资源无法发挥其潜在价值.主要

存在以下几个问题[７９]:１)数据治理缺乏顶层设计和总体规

划,各警种部门相互独立,导致数据壁垒,进一步形成“数据孤

岛”;２)原有数据处理技术落后,如缺少智能化数据采集设备、

数据质量不高且难以应用,各类数据资源融合不充分;３)智能

化技术应用程度不深,如大数据、人工智能等技术在公安领域

的应用尚处于起步阶段.在文献查阅过程中也能发现,大多

数研究集中于公安数据治理的必要性及价值性分析,对技术

框架和治理体系的分析甚少.

７．１　总体治理体系

近年来,全国公安部门在基础设施建设上大力投入,包括

国产自主可用CPU的通用服务器、网络设备、安全设备,以及

各类设备运行所需要的环境(如模块化机房、云计算平台软件

等).然而,虽然公安部门已经具备强大的存储和计算能力,

但是对数据价值挖掘不够重视,缺乏有效的数据治理体系.

因此,本节给出数据治理体系的设计,如图２２所示,该数据治

理体系分为４层,分别是技术层、操作层、明细层、应用层.

１)技术层.该层包括数据存储、数据计算、数据管理的相

关技术,如流式数据实时接入与分发技术、流式计算技术、离

线计算技术、机器学习技术、数据抽取转换技术等.一般使用

基于分布式的大数据平台,从而具有较强的存储能力和扩展

能力.应用 MapReduce批处理和sparksteaming流式处理技

术,进行任务调度、执行、管理、监控.实现数据统一管理与维

护,检测数据质量,维护数据安全,监控数据血缘、提取管理元

数据.基于深度学习等技术,具有自然语言处理、语音识别、

图像识别、视频处理等功能,为深入挖掘公安系统中的多源异

构数据打下基础.这些数据包括结构化数据(各警种业务数

据库)、半结构化数据(爬虫获取的网络舆情数据流)和非结构

化数据(文本记录、抓拍图片、监控视频).

２)操作层.该层执行数据引接、数据清洗、数据集成、数

据融合的关键技术.在数据引接阶段,目标是使来源广泛的

数据都获得结构化表征,主要完成结构化数据的元数据提取、

半结构化数据的结构化转换、非结构化数据的结构化置标.

在数据清洗阶段,目标是解决数据质量参差不齐的问题,主要

进行错误数据处理、缺失数据补全、重复记录消减.在数据集

成阶段,目标是解决数据分散管理问题,主要包括属性集成、

实体对齐、实体连接等任务.在数据融合阶段,主要解决多模

态数据形态异构问题,需要包含多种融合策略,并能够处理文

本、图片、视频、音频等多模态数据,能够进行单模态数据表示

和多模态数据表示.使用先进的深度学习等技术,可以融合

不同模态数据.

３)明细层.明细层通过操作层的相关操作,除了主题库

和专题库之外,还可以得到数据规则库、数据标准库、数据标

签库、数据模型库、知识图谱模型库,为应用层提供更加丰富

的数据.其中,主题库和专题库是政务大数据领域的常用概

念,主题库是根据某一主题需求,将基础库中的原始数据进行

数据组织,即按照主题分类标准,把相关类别的数据集成在
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一起.专题库是根据某一专项业务,将基础库中的原始数据

按照专项业务进行组织,把某事件或活动的数据整合在一起.

随着研究的深入,一些新兴的存储库被提出.例如,数据规则

库存放数据处理规则,即不同部门应该按照确定的规则处理

数据,避免因数据处理而引入新的不一致性.数据标准库存

放数据标准体系,遵循数据元和元数据的相关标准规范,有利

于数据规范建设和共享.数据标签库存放数据标签,通过

数据置标的方式有利于数据快速检索和高效管理.数据

模型库存放数据模型,如概念模型和逻辑模型等.知识图

谱模型库是存放数据处理加工后形成的领域知识,例如人

物关系图谱.

４)应用层.应用层根据具体业务组织数据,服务于应用

实际,这是数据价值最直接的体现.通常需要使用统计分析、

比对碰撞、关联分析、数据挖掘等技术,这些技术可以满足公

安部门常见的应用,例如线索挖掘、趋势预测、信息搜索、督察

应用、布控应用、治安应用、派出所应用等.

图２２　公安数据治理体系

Fig．２２　Governancesystemforpolicedata

７．２　数据治理流程

接下来,结合本文关键技术框架说明具体数据处理流

程[８０Ｇ８１],包括数据引接、数据清洗、数据集成和数据融合.

１)数据引接.主要任务是将采集到的所有数据进行统一

接入与管理,并根据数据类型完成抽取和传输,形成原始数据

汇聚库.公安部门数据来源较多,包括公安业务数据、政务数

据、社会数据、互联网数据及物联网数据.因此,在数据引接

阶段,要根据数据的特性和用途,选择合适的方式和手段处理

数据,形成标准化、易访问的原始数据汇聚库.按照本文所提

关键技术框架思想,在数据引接阶段,完成结构化数据的元数

据提取、半结构化数据的结构化转换、非结构化数据的结构化

置标,使得来源广泛的各类数据都具有结构化表征,便于检索

和访问.

２)数据清洗.主要任务是消除错误数据、补全缺失数据、

去除重复数据.目前,公安业务数据很少应用数据清洗过程,
“脏数据”普遍存在,要借助专业的数据清洗工具或系统,按照

数据标准体系进行审查和校验,过滤掉不合规数据.按照本

文所提关键技术框架思想,在数据清洗阶段,完成错误数据的

消除、缺失数据的补全、重复数据的去除.

３)数据集成.主要任务是将处于分散状态的数据进行汇

集,同时完成数据汇总、数据转换、数据标准化等一系列工作.

公安部门数据通常按照一个主题进行关联,如以人、物、时空、

组织、案件、虚拟标识等作为主题,分别建立数据模型,能更好

地服务应用.按照本文所提关键技术框架思想,在数据集成

阶段可以根据主题集成相关数据.

４)数据融合.主要任务是通过对多个数据集进行综合处

理而产生新的数据.采用数据挖掘算法,开发数据的潜在价

值,以更好地为上层应用服务.例如,将描述同一主体的数据

库表、文本记录、图片影像、监控视频进行信息互补与验证,还
可以进一步处理形成知识图谱.

７．３　知识图谱构建

知识图谱是人工智能领域的相关概念,本质是一种语义

网络,可以融合多种数据源,丰富数据语义信息,并且可以结

合推理得到隐含信息,为用户提供更好的服务.

公安知识图谱将公安部门的海量多源异构数据转化为以

“人、事、地、物、组织、虚拟身份”等要素为主的实体,定义并
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挖掘各实体间的各种关系,有利于提前研判案情.图２３是一

个简单的知识图谱.以“人”为中心实体,建立人与“电话号

码”所属关系、“人”与“护照”所属关系及“人”与“人”的关系,

同时建立了“人”与“航班”的出行事件、“人”与“旅馆”的住宿

事件.

图２３　公安知识图谱示例

Fig．２３　Exampleofpoliceknowledgegraph

７．４　效用对比分析

本文提出的治理体系与传统治理模式的对比如表４所

列,可以看出,本文提出的数据治理体系的理念思想更加符合

当下的数据治理需求.此外,本文依托于国家重点研发计划

“互联网＋政务大数据透明管理与智能服务平台”,开展了多

源异构数据融合相关工作,并取得了良好的效果.

表４　本文治理体系与传统治理模式对比分析

Table４　Comparativeanalysisoftheproposeddatagovernance

systemandtraditionaldatagovernancepattern

传统治理模式 本文治理体系

目标 将数据治理为信息 将数据治理为知识

方法 基于数据逻辑组织数据 基于机器学习挖掘价值

侧重 数据规范、标准、编目 数据清洗、集成、融合

对象 结构化数据库表 多源异构数据

结果 数据仓库 行业知识图谱

结束语　在当前时代背景下,数据来源广泛、质量参差不

齐、管理分散、形态异构.因此,多源异构数据融合成为了备

受关注的研究热点.本文提出了一整套包含“数据引接Ｇ数据

清洗Ｇ数据集成Ｇ数据融合”全过程的多源异构数据融合关键

技术框架.具体地,各环节针对的问题与重点任务如下.

在数据引接阶段,重点考虑数据来源不同问题,进行结构

化数据的元数据提取、半结构化数据的结构化转换、非结构化

数据的结构化置标.通过这种方式,使得来源广泛的各类数

据都具有结构化表征.

在数据清洗阶段,重点考虑数据质量提升问题,使用成熟

的结构化数据清洗技术处理“脏数据”,目的是消除错误数据、

补全缺失数据、去除重复数据,从而有效提升数据质量.

在数据集成阶段,重点考虑将分散状态的数据进行汇总

聚集,需要进行数据标准化、数据转换、数据汇总等一系列工

作.主要介绍目前常见的数据集成方法,包括模式集成方法、

数据复制方法和基于本体的方法.

在数据融合阶段,重点考虑数据语义信息的互补和交流.

主要总结常见的数据融合策略,介绍了单模态数据表示与多

模态数据表示,包括文本、图片、视频、音频等模态.最后列举

了当前热门的深度学习多模态数据融合实例.

在上述关键技术支撑下,以政务应用场景为例,提出了一

个政务大数据治理体系.然而,受到问题难度和时间限制等

因素制约,仍有一些问题未得到充分解决,在此特进行展望.

现存问题如下:

１)数据规模控制.目前数据规模越来越大,例如仅中国

某个省会城市的一小部分数据构建成数据库图,其顶点和边

的个数分别达到了１０亿和１００亿规模,因此要根据业务重点

和数据质量,合理控制数据融合的规模.

２)思路因时转变.传统数据库是先有模式后有数据,属
于“自顶向下”的方式,而当前数据湖的概念是先有数据后有

模式,因此需要一种“自底向上”的方式.

３)目前多模态数据融合的数据集还不是特别丰富,很少

有针对同一实体的文本、图片、视频、音频等数据,也缺失相应

实际场景进行有价值的研究.希望在未来开阔思路,以早日

解决上述问题.
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