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基于改进 CASREL的水稻施肥知识图谱信息抽取研究

周摇 俊摇 郑彭元摇 袁立存摇 戈为溪摇 梁摇 静
(南京农业大学工学院, 南京 210031)

摘要: 为实现水稻施肥知识图谱自动化构建,为后续构建水稻施肥决策系统提供基础,定义了水稻施肥体系数据结

构并制作水稻施肥数据集,结合水稻施肥数据特点,添加单位标注器,并改进 CASREL 解码加入隐藏层,提出了基

于 RoBERTa wwm 编码 +改进 CASREL 解码的信息抽取模型,同时针对编码与解码环节进行试验对比。 结果表

明,基于该模型的 F1 值达到 91郾 86% ,与对比模型相比有较为显著的提升。 基于改进 RoBERTa wwm CASREL 的

信息抽取模型能有效提高水稻施肥信息抽取效果,为水稻施肥知识图谱构建以及施肥决策系统提供基础。
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Knowledge Graph Information Extraction for Rice Fertilization
Based on Improved CASREL

ZHOU Jun摇 ZHENG Pengyuan摇 YUAN Licun摇 GE Weixi摇 LIANG Jing
(College of Engineering, Nanjing Agricultural University, Nanjing 210031, China)

Abstract: In order to construct a rice fertilizer knowledge structure, based on the existing rice fertilizer
unstructured data information, a rice fertilizer knowledge graph entity and relationship knowledge
structure was proposed and designed, through which the existing rice fertilizer information in the network
was stored in the knowledge graph as structured data; in order to extract a large amount of information to
be stored in the knowledge graph, and at the same time, for the information extraction i. e. , the
existence of the overlapping triad problem, a rice fertilizer information extraction model based on
RoBERTa wwm coding + improved CASREL decoding was proposed, and the model was improved
according to the characteristics of rice fertilizer data, and relevant experimental comparisons were
conducted in coding and decoding, respectively. The results showed that the F1 value of this rice
fertilizer information extraction model reached 91郾 86% , which was a significant improvement in
extraction effect compared with the comparison model. Therefore, it can be concluded that the
information extraction model based on the improved RoBERTa wwm CASERL can effectively improve
the extraction effect of rice fertilizer information, which provided a basis for the next step of constructing
rice fertilizer knowledge map and rice fertilizer decision system.
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0摇 引言

水稻是世界三大主要粮食作物之一[1],是世界

上 65%以上人口的主粮,而我国是世界上水稻生产

量、消费量最多的国家[2];增加化肥使用量是增加

水稻产量最直接的方式之一[3],但会对土壤与环境

造成影响,因此水稻的合理施肥对水稻生产至关重

要。 由于我国各地区土壤种类复杂,相关研究都重

点集中在作物本身生长机理而忽略了土壤肥力的表

达水平,从而导致已有的水稻施肥信息系统通用

性差。
随着智慧农业的兴起,产生了大量的农业信



息数据[4] 。 这些非结构化的数据中包含了农业相

关的关键信息,例如水稻等农作物施肥、播种、施
药。 知识图谱作为人工智能的重要组成部分,广
泛应用于各个领域。 知识图谱能够将不同类型的

实体、概念进行组合进而以可视化的形式展示知

识间的结构关系[5 - 6] ,极大地提高了信息检索的效

率。 相关研究者将知识图谱应用到农业领域从而

促进农业信息技术的进步,袁培森等[7] 提出了一

种对水稻的基因、环境、表型等表型组学实体进行

关系分类的方法,进而改善水稻表型知识图谱中

实体关系抽取问题。 于合龙等[8] 利用知识图谱对

水稻病虫害领域复杂的非结构化数据信息进行结

构化存储,为水稻病虫害关联检索及智能诊断提

供理论依据。 吴赛赛[9] 利用知识图谱以结构化的

形式描述实体间复杂关系的优势,提出了一种基

于深度学习的作物病虫害知识图谱构建方法。 但

是这些知识图谱的规模化、体系化方面仍存在许

多不足,在实现非结构化数据的有效提取、解决文

本重叠关系提取等方面仍是当前面临的一大挑

战[10] 。 此外知识图谱在农业领域的应用及研究处

于初级阶段,利用知识图谱从分散性、多种类、连
贯性差的农业数据中提取关键的、有价值的农业

信息是未来研究的重点。
如今人工智能已经渗透到各个领域,其中知识

图谱表现出了很高的实际应用价值,根据领域构建

不同的知识图谱,同时结合不同算法能够极大地提

高解决问题的效率。 马展等[11] 为提高应用程序接

口 API 的检索效率,提出多源信息融合的 API 知识

图谱构建方法。 在医学领域,张兴等[12] 通过在网络

中提取与儿童病护理相关的数据,构建关于儿童病

护理的问答数据集,然后利用算法及自然语言处理

相关模型实现人工特征转换效率的提高。 在航空领

域,大数据平台建模也得到飞速发展,但是由于数据

不能实现跨专业的贯通导致数据价值不能被全面挖

掘。 韩吉南等[13]通过构建航天装备数据知识图谱,
利用大数据、人工智能知识挖掘航天数据,实现数据

的规范化管理。
知识图谱是结构化数据表示中最有效、最简洁、

最强大的方法之一。 而信息抽取作为构建知识图谱

的基础技术,是大规模构建知识图谱的关键一步。
面向知识图谱的信息抽取主要是针对关系三元组进

行抽取,而重叠三元组问题会极大影响抽取结果。
WEI 等[14]针对重叠三元组问题提出了 CASREL 模

型, 并 与 ZHENG 等[15] 提 出 的 NovelTagging,
ZENG 等[16] 提 出 的 CopyR, FU 等[17] 提 出 的

GraphRel,以及不同编码 random CASREL、LSTM

CASREL、BERT CASREL 进行消融实验,证明了

CASREL 模型在应对重叠三元组情况的优越性。
本文以水稻施肥信息为研究对象,构建水稻

施肥知识结构,根据现有的水稻施肥非结构化数

据信息,提出并设计水稻施肥知识图谱实体及关

系知识结构,将网络中现存的水稻施肥信息通过

该知识结构以结构化数据存储到知识图谱中;为
提取大量信息存入知识图谱中,同时针对信息抽

取即重叠三元组问题,提出基于 RoBERTa wwm
编码 + 改进 CASREL 解码的信息抽取模型,进行

一系列消融实验,并根据水稻施肥数据特点对模

型进行改进,以期实现句子级别的信息抽取,为构

建水稻施肥知识图谱以及制作水稻施肥决策系统

提供数据基础。

1摇 水稻施肥信息数据集

目前,有关水稻施肥结构化数据的资源有限,且
数据可信度参差不齐。 因此,本文有关水稻施肥信

息的数据集主要从中国知网和国家水稻数据中心获

取,共节选原始数据 978 句用于数据集标注。
数据集作为模型的输入,用来对模型参数进行

训练,模型训练效果部分取决于数据集的质量。 由

于本文关系种类大部分与水稻施肥信息相关,现存

的开源数据集并不适用于本模型训练,因此采用人

工标注的方法制作所需数据集。
1郾 1摇 水稻施肥关系种类

结合文献中水稻种植所需信息[18 - 19],设计图 1
所示的水稻施肥体系数据结构,共 27 种关系。

其中,不同水稻品种之间以父本 /母本及水稻类

型(粳稻 /籼稻)相互连接。 对于每个水稻品种,储
存其特征、栽培技术、适宜种植区域及产量表现作为

其基本信息。 同时,将种植实例以地区为单位与水

稻品种相连接,储存实验地区的土壤养分情况并与

所在省、市、区相连接。 最后,将不同种植实例与种

植地区相连接,并将施氮量、氮磷钾肥料配比、基蘖

穗肥配比及施肥时间、产量与种植实验相连接,形成

完整的水稻施肥知识图谱结构。
对原始数据以句子为单位划分,并对数据集进

行标注,标注格式为:句子,头实体,关系类型,尾实

体。 标注完成的数据集示例如表 1 所示。
1郾 2摇 水稻施肥信息数据集分配

将标注好的水稻施肥数据集以 5颐 2颐 3的比例随

机分配为训练集、验证集和测试集,其中训练集 506
条数据,验证集 189 条数据,测试集 283 条数据。 各

个数据集关系类型数量如表 2 所示,其中 N 表示一

个句子中关系三元组的个数。
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图 1摇 水稻施肥体系数据结构

Fig. 1摇 Multivariate data structure of rice fertilization
摇

表 1摇 水稻施肥信息数据集示例

Tab. 1摇 Example of dataset of rice fertilization information

句子 头实体 关系类型 尾实体

南粳 3908,粳型常规水稻,江苏省农业科学院粮食作物研究所、江苏明天种业

科技股份有限公司选育,适宜在江苏省沿江及苏南地区种植。
南粳 3908
南粳 3908

类型

适宜种植地区

粳型常规水稻

江苏省沿江及苏南地区

南粳 5718 一般亩施纯氮 18 ~ 20 kg,控制氮肥施用量,适当增加磷、钾肥用量。 南粳 5718 施氮量
亩施纯氮

18 ~ 20 kg 左右

其中基肥占 30% ,在最后一次耙田平整前一次性施入。
基肥

基肥

基肥占比

施肥时间

30%
最后一次耙田平整前

氮肥运筹为基蘖肥颐 穗肥 = 8颐 2。 基蘖肥颐 穗肥 基蘖穗肥配比 8颐 2

土壤类型为河淤土,基本理化性状如下:pH 值 5郾 96,有机质含量 12郾 51 g / kg,全氮

含量 0郾 89 g / kg,速效磷含量 7郾 95 mg / kg,速效钾含量 92 mg / kg。

土壤

土壤

土壤

土壤

土壤

pH 值

有机质含量

全氮含量

速效磷含量

速效钾含量

5郾 96
12郾 51 g / kg
0郾 89 g / kg
7郾 95 mg / kg
92 mg / kg

表 2摇 水稻施肥数据集关系类型数量

Tab. 2摇 Data set relationship type quantity

数据集
N

1 2 逸3
训练集 357 87 62
验证集 148 30 11
测试集 222 45 16

2摇 水稻施肥信息抽取模型构建

为了构建抽取效果更好的水稻施肥信息抽取模

型,本文采用 Encoder Decoder 结构对模型进行构

建,模型流程图如图 2 所示。 BERT 系列模型相较

于 RNN、LSTM 等模型在编码环节效果更好,且由于

数据集为中文,传统 BERT 模型并不能很好地适应

中文语料,因此选择 RoBERTa wwm 作为模型的编

码器(Encoder)结构;本文数据集中多为重叠三元组

(多个关系三元组共享同一个实体),传统信息抽取

模型在应对该问题上效果欠佳,而 CASREL 模型的

级联二元标注结构能很好地处理该问题,因此选择

CASREL 作为模型的解码器(Decoder)结构;为使得

通用模型在特定场合能取得更佳效果,结合水稻施

肥数据集的特征对该模型进行改进。
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图 2摇 RoBERTa wwm CASREL 模型流程图

Fig. 2摇 RoBERTa wwm CASREL model flow chart
摇

2郾 1摇 Encoder Decoder 结构

Encoder Decoder(编码器 解码器)结构又被

叫做 Seq2Seq 结构,是深度学习中常见的模型框架

之一[20]。 Encoder 由一个编码器将输入序列转化成

一个固定维度的稠密向量,Decoder 阶段对这个向量

进行解读并生成结果[21]。 Encoder Decoder 结构将

模型分为两部分,这种结构可以有效解决在处理长

距离序列化问题时造成的误差累积情况。
2郾 1郾 1摇 RoBERTa wwm 编码模型

RoBERTa 模型是基于 BERT 模型的一种优化

版本,与 BERT 模型相同的是,RoBERTa 模型的结

构也是由多层双向 Transformer 组成的[22 - 24],并对

BERT 模型进行了一系列优化[25 - 26]。
由于 BERT 的系列模型都是以字为单位进行切

分,Mask 操作也是以字为单位,这种切分方法在中

文语 料 中 效 果 较 差。 全 词 掩 码 ( Whole word
masking,WWM)针对这一问题,充分考虑了中文语

料的分词操作,以词为单位进行 Mask 操作。 研究

表明,使用 WWM 的 BERT 系列模型在中文语料中

取得了更好的效果[27]。
2郾 1郾 2摇 CASREL 解码模型

CASREL 解码模型主要针对目前既有模型处理

重叠关系三元组[28]效果不好的问题,模型是一种级

联二元标注框架,基本思想是用两级联步骤提取三

元组[14]。 首先,从输入句子中检测出头实体。 然

后,对于每个候选头实体检查所有可能的关系,确定

是否有一个关系可以将句子中的尾实体与该头实体

联系起来。 与这两个步骤相对应,级联解码器由头

实体标注器和特定关系的尾实体标注器组成。 头实

体标注器模块通过直接解码编码器产生的编码词向

量来识别输入句子中所有可能的头实体,特定关系

的尾实体标注器模块同时识别尾实体以及与头实体

标注器获得的头实体的相关关系。
2郾 2摇 模型改进

在水稻施肥数据集中,与施肥决策相关的数据

大部分都在尾实体,而尾实体多由数字加单位组成,
因此,为了使模型的提取效果更好,提高对包含上述

尾实体的三元组的抽取能力,本文在尾实体标注器

的输入中加入了单位标注器模块。 单位标注器模块

在对句子进行编码的同时,使用正则方法对句子中

的单位符号进行匹配,对匹配到的符号作为结束标

注位并向前通过判断是否为中文字符的方法找到起

始标注位,将起始标注位到结束标注位标注为 1,其
余位标注为 0,形成句子标注信息,并在尾实体标注

器解码时,将标注信息与编码词向量和头实体标注

器的结果相加,使得该位置有更大的可能作为尾实

体被抽取出来。

图 3摇 改进后 RoBERTa wwm CASREL 模型流程图

Fig. 3摇 Improved RoBERTa wwm CASREL model flow chart

同时,由于原 CASREL 模型头实体标注器和尾

实体标注器均采用直接解码的方式,三元组提取效

果较差,如果在原模型基础上加入一层隐藏层[29],
考虑使用更多的参数来提高模型对水稻施肥信息抽

取的效果,但随着抽取到的信息增多,也会造成模型

精度下降。 由于原模型训练结果精度较高,因此加

入维度为 1 024 的隐藏层,在略降低精度的情况下,
提高模型对水稻施肥信息抽取的效果,改进后的模

型流程图如图 3 所示。
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3摇 模型训练结果与分析

3郾 1摇 训练环境

选择 Intel(R) Core(TM) i7 10700K CPU @
3郾 80 GHz,GPU 为 NVIDIA GeForce RTX 3060 Ti,
16 GB内存, Windows 10 操作系统, 运行环境为

Pytorch 1郾 9郾 0 + cuda 11郾 1。
3郾 2摇 参数设置

水稻施肥模型参数设置如下:学习率 1 伊 10 - 5,
批量大小 6,迭代次数 100,梯度下降算法 ADAM。
3郾 3摇 算法性能评估指标

使用精确率(Precision)、召回率(Recall)、F1 值

作为评价指标[30],其中,精确率是指预测正确的三

元组数与预测三元组总数的比值,召回率是指预测

正确的三元组数与实际三元组总数的比值[31]。 编

码部分将 RoBERTa wwm 与 BERT base chinese
和 BERT wwm 进行对比,解码部分将原 CASREL
模型与改进后模型进行对比。
3郾 4摇 模型信息抽取结果分析

3郾 4郾 1摇 不同梯度下降算法对比分析

本文对 RoBERTa wwm CASREL 模型进行了

不同梯度下降算法[32] 的对比,随机梯度下降算法

(SGD)学习率选择 1 伊 10 - 3,F1 值训练过程如图 4
所示,最终训练结果如图 5 所示。

图 4摇 不同梯度下降算法 F1 值训练过程

Fig. 4摇 F1 value training process of different gradient
descent algorithms

图 5摇 不同梯度下降算法训练结果

Fig. 5摇 Training results of different gradient descent algorithms

由图 4 可以看出,相同迭代次数下,ADAM 算法

和 ADAMW 算法的 F1 值高于 SGD 算法,ADAM 算

法和 ADAMW 算法的优化速度始终高于 SGD 算法;
ADAM 算法在训练过程中存在一定的波动,第 90 轮

迭代时,ADAM 算法波动较明显,而 ADAMW 算法

在整个训练过程中较为稳定。 由图 5 可得,ADAM
算法的最终 F1 值为 91郾 86% ,略高于 ADAMW 算

法,而 SGD 算法 F1 值仅为 74郾 25% ,相对于另外两

种算法结果较差;但就精确率而言,SGD 算法的精

度达到 97郾 11% ,而另外两种算法的精度均低于

95% 。
3郾 4郾 2摇 不同批量大小对比分析

选择批量大小为 6、12、24 进行水稻施肥信息抽

取 试 验, 梯 度 下 降 算 法 选 用 ADAM 算 法, 在

RoBERTa wwm CASREL 模型上的结果如表 3 所

示。

表 3摇 本文模型不同批量大小时性能对比结果

Tab. 3摇 Comparison results of different batch size models

批量大小 精确率 / % 召回率 / % F1 值 / % 运行时间 / s
6 94郾 34 89郾 51 91郾 86 940郾 41
12 95郾 40 84郾 91 89郾 85 633郾 66
24 98郾 22 70郾 59 82郾 14 567郾 45

摇 摇 由表 3 可以看出,当批量大小为 6 时,精确率达

到 94郾 34% ,F1 值达到 91郾 86% ,召回率为 89郾 51% ;
随着批量大小的增加,模型 F1 值不断下降,所需时

间减少。 批量大小从 6 增加到 24,F1 值降低 9郾 72
个百分点,所需时间减少 372郾 96 s。
3郾 4郾 3摇 解码模型对比分析

本文将改进后 CASREL 模型与原模型进行对比,
梯度下降算法选用 ADAM 算法,批量大小为 6,在本

文数据集上进行训练并对结果进行对比分析,模型训

练过程如图 6 所示,最终训练结果如表 4 所示。
由图 6 可以看出,改进后模型的优化速度比原

模型有一定的提升,且 F1 值、精确率、召回率的训练

过程均优于原模型,且相对稳定。 优化速度变快是

由于在原模型中加入了单位标注器模块,从而实现

模型在训练过程中可以更简单、更快速地找到被标

注的实体。
由表 4 可看出,改进后模型精确率为 94郾 34%,召

回率为 89郾 51%,F1 值为 91郾 86%;相比于原模型,召
回率提高 4郾 6 个百分点,F1 值提高 1郾 77 个百分点,但
精度降低 1郾 61 个百分点。 而且改进后模型较原模型

多预测 25 个三元组,预测正确的三元组多 18 个。 这

是由于在原模型中加入了单位标注器模块的同时,在
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摇 摇

图 6摇 模型训练结果

Fig. 6摇 Model training results
摇
表 4摇 解码模型对比结果

Tab. 4摇 Decoding model comparison results

模型

全部三

元组

数量

预测三

元组

数量

预测正确

三元组

数量

精确

率 /
%

召回

率 /
%

F1
值 /
%

原模型摇 摇 391 346 332 95郾 95 84郾 91 90郾 09
改进后模型 391 371 350 94郾 34 89郾 51 91郾 86

解码过程中加入了隐藏层,使模型效果更好。
3郾 4郾 4摇 不同预训练模型编码对比分析

将 BERT base chinese、BERT wwm ext、
RoBERTa wwm ext 模型分别作为水稻施肥信息

模型的编码模型进行对比。 BERT base chinese
是 Google 提供的基础中文预训练模型,BERT wwm
ext和 RoBERTa wwm ext 是 Google 基于 WWM 在

2019 年 5 月 31 日发布的一项 BERT 的升级版本,语
料为 EXT 数据。 EXT 数据包括中文维基百科、其他

百科新闻、问答等数据,总词数达 54 亿。 梯度下降

算法选用 ADAM 算法,批量大小为 6,最终训练结果

如表 5 所示。

表 5摇 不同编码模型对比结果

Tab. 5摇 Comparison results of different encoding models
%

摇 摇 摇 模型 精确率 召回率 F1 值

BERT base chinese 78郾 87 71郾 61 75郾 07
BERT wwm ext 94郾 49 87郾 72 90郾 98
RoBERTa wwm ext 94郾 34 89郾 51 91郾 86

摇 摇 由表 5 可以看出,RoBERTa wwm ext 模型的

精确率为 94郾 34% , 召回率为 89郾 51% , F1 值为

91郾 86% ,相对于 BERT base chinese 模型,精确率

提高 15郾 47 个百分点,相较于 BERT wwm ext 编
码,精确率降低 0郾 15 个百分点;而相较于 BERT
base chinese 编码与 BERT wwm ext 编码,F1 值

分别提高 16郾 79、0郾 88 个百分点;由此可见,基于

WWM 的 BERT wwm ext 编码,在中文任务上取

得的效果远超于 BERT base chinese 编码,而

RoBERTa wwm ext 编码相对于 BERT wwm ext
编码应用了更多的参数,效果有一些提升。
3郾 5摇 模型应用

将《不同施氮量对水稻南粳 46 产量及品质的

影响》 [33]一文以及国家水稻数据中心中关于该品种

的信息作为输入在原模型与改进后模型中进行试

验,得到的水稻施肥三元组抽取结果如表 6 所示。
从表 6 中可以看出,模型对输入数据的抽取效

果较好,水稻施肥决策所需信息基本抽取正确,改进

后模型针对包含单位尾实体抽取效果有较大提升。
同时发现模型对特定地点抽取效果较差,这是由于

数据集的数量有限,若实体未在数据集中出现,会导

致模型结果较差,针对这种情况,选择通过大量农业

相关中文语料对编码模型进行预训练,可能会提高

模型在该情况中的效果。
综上所述,改进后的 RoBERTa wwm CASREL

模型在进行水稻施肥信息抽取任务时,能有效提高

913第 11 期摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 周俊 等: 基于改进 CASREL 的水稻施肥知识图谱信息抽取研究



摇 摇 表 6摇 水稻施肥三元组抽取结果

Tab. 6摇 Results of rice fertilization triad extraction

头实体 关系类型 尾实体 原模型抽取结果 改进后模型抽取结果

试验 试验种植地区 上实农业园区 未识别出尾实体 未识别出尾实体

上实农业园区 位于 上海 未识别出头实体 未识别出头实体

土壤 有机质含量 1郾 08% 未识别出尾实体 正确

土壤 速效磷含量 9郾 23 mg / kg 正确 正确

土壤 速效钾含量 115 mg / kg 正确 正确

土壤 全氮含量 0郾 066% 未识别出尾实体 正确

土壤 pH 值 8郾 11 未识别出尾实体 正确

品种 试验品种 南粳 46 正确 正确

施氮量 施氮量 0、105、150、195、240、285、330、375 kg / hm2 正确 正确

氮、磷、钾养分配比 肥料配比 1颐 0郾 3颐 0郾 3 未识别出头实体 未识别出头实体

基蘖肥颐 穗肥 基蘖穗肥配比 8颐 2 识别错误头实体 识别错误头实体

基肥 施肥时间 最后一次耙田平整前 正确 正确

基肥 基肥占比 30% 正确 正确

分蘖肥 分蘖肥占比 20% 正确 正确

分蘖肥 分蘖肥占比 30% 正确 正确

分蘖肥 施肥时间 6 月 29 日 正确 正确

分蘖肥 施肥时间 7 月 9 日 正确 正确

穗肥 穗肥占比 20% 正确 正确

穗肥 施肥时间 8 月 6 日 正确 正确

产量 产量
6 349郾 05、8 817郾 75、9 460郾 35、9 751郾 50、9 770郾 25、

10 213郾 20、9 765郾 75、9 349郾 20 kg / hm2
正确 正确

南粳 46 父本 关东 194 关系识别错误 关系识别错误

南粳 46 母本 武香粳 14 未识别出尾实体 未识别出尾实体

南粳 46 类型 粳型常规水稻 正确 正确

南粳 46 平均亩产 690郾 9 kg 正确 正确

南粳 46 适宜种植地区 江苏省沿江及苏南地区 正确 正确

南粳 46 一般亩施纯氮 18 kg 左右 正确 正确

信息抽取率,同时,选择最优的编码模型在一定程度

上也使得模型效果更佳。

4摇 结束语

提出了基于改进 RoBERTa wwm CASREL 模

型的水稻施肥信息抽取方法。 根据水稻施肥所需信

息,定义了水稻施肥体系数据结构并制作了水稻施

肥数据集。 结合水稻施肥数据特点,通过添加单位

标注器和在 CASREL 解码中添加隐藏层来对模型进

行改进。 对比试验结果表明,改进后模型精确率、召
回率与 F1 值分别达到 94郾 34%、89郾 51%和 91郾 86%,
优于原模型。 改进模型可以对水稻施肥数据进行有

效的信息抽取,为构建水稻施肥知识图谱提供了数

据基础。
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