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摘  要：多源异构数据快速融合是不动产统一登记过程中数据整合与建库面临的难点问题。现有的不动产多源异构数

据融合方法无法准确构建空间实体间的关联关系，且对数据规模庞大的不动产数据存在时间成本过高的问题。通过引

入特征相似度技术，提出了一种多层级快速融合模型，实现不动产多源异构数据的批量融合。首先，在对不动产多源异

构数据进行电子化和矢量化的基础上，引入相似度因子对多源异构数据进行评估；然后，设计了一种基于综合相似度加

权算法的网络模型，计算不动产多源异构数据在各相似度因子分布方向上的综合相似度；最后，采用相似度阈值参数和

限定范围参数进一步提高多源异构数据融合的精度和效率。以不动产数据为例，对快速融合模型进行定量化分析，实验

结果表明，相比于其他方法，所提模型时间成本低，每千幢的平均融合时间约为 1 s，融合准确率达到 93.50%，能有效提升

不动产多源异构数据的融合精度与效率。
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Abstract： Objectives: Fast fusion of multi-source heterogeneous data of real estate is a difficult problem 
faced by data integration and database construction in the process of unified real estate registration. The exi‑
sting multi-source heterogeneous data fusion methods of real estate are unable to accurately construct the 
relationship describing the spatial entities, and the time cost is too high for the real estate data with huge da‑
ta scale. Methods: By introducing feature similarity technology, we propose a multi-level fast fusion model 
to realize batch fusion of real estate multi-source heterogeneous data. First, on the basis of electronization 
and vectorization of real estate multi-source heterogeneous data, similarity factor is introduced to evaluate 
real estate multi-source heterogeneous data. Then, a network model based on comprehensive similarity 
weighting algorithm is designed to calculate the comprehensive similarity of real estate multi-source hetero‑
geneous data in the distribution direction of each similarity factor. Finally, similarity threshold parameters 
and limited range parameters are used to further improve the accuracy and efficiency of multi-source hetero‑
geneous data fusion. Results and Conclusions: We take real estate data as an example to conduct quantita‑
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tive analysis of the fast fusion model. The experimental results show that compared with other methods, 
the proposed model consumes less time and costs, the average fusion time per thousand houses is 1 s, and 
the fusion accuracy reaches 93.50%, which can effectively improve the fusion accuracy and efficiency of 
multi-source heterogeneous data of real estate.
Key words： multi-source heterogeneous data； feature similarity； fast fusion； similarity factor； multiple 
level；real estate

在不动产统一登记的过程中，以不动产数据

为典型代表的多源异构数据存在数据种类繁多、

数据规模庞大、数据信息不全、数据格式不一致［1］

等问题，且各数据系统间缺乏有效关联，数据信

息的孤立制约着国家大数据发展战略的进步。

多源异构数据融合是解决数据孤岛和数据集成

的有效途径，并逐渐成为数据科学领域的研究

热点。

多源异构数据融合技术在目标跟踪［2］、图像

处理［3］、地质勘探［4］、健康医疗［5］、信息系统［6］、城

市感知［7］等众多科学领域中有着广泛的应用。各

领域研究者在多源异构数据融合方面开展了大

量研究工作和有益尝试。传统多源异构数据融

合算法多以机器学习算法为主，如基于改进粒子

群优化的算法［8］、联邦学习框架算法［9］、联合卡尔

曼滤波算法［10］以及其他主流机器学习算法［11］，机

器学习算法具备较高的精度，但对于数据规模庞

大的多源异构数据，其运算效率较低。为提升多

源异构数据融合的效率，基于图神经网络的算

法［12］、改进残差网络算法［13］等神经网络算法不断

涌现。神经网络算法具备较高的精度与效率，但

前期训练成本较高，且对不同类型数据的迁移学

习 效 率 较 差 。 同 时 ，其 他 算 法 如 深 度 泛 化 模

型［14］、数据同化算法［15］以及其他多源异构数据融

合算法［16-18］也拥有较高的精度，但仅适用于特定

数据集或小型数据集。

现有的不动产多源异构数据融合方法多面

向非空间数据融合情景，是对属性数据的融合，

多基于机器学习算法和神经网络算法。然而，针

对空间数据和非空间数据间融合的研究方法较

少，且多基于可扩展标记语言（extensible markup 
language，XML）［19-20］和特征操作引擎（feature ma‑
nipulate engineering，FME）［21-22］等方法。由于各

不动产数据库建库时间点不一致，部分数据库未

及时更新数据信息，不动产非空间数据不具备数

据现势性，且不动产空间数据多存在平移、旋转、

缩放等问题，融合精度差强人意，对于数据规模

庞大、数据类型复杂［23］的不动产数据，需耗费高

额时间成本，因此，上述方法并非完全适用。如

何精准构建关联关系是提升不动产空间数据与

非空间数据间融合精度和效率的关键。

为增强空间数据和非空间数据融合情景下

的融合精度和效率，针对现有多源异构数据融合

方法的不足，本文提出了一种基于特征相似度的

不动产多源异构数据快速融合模型，并以不动产

数据为例，实现不动产空间数据与非空间数据融

合情景下精准关联关系的构建与不动产数据的

批量融合，提高不动产数据融合精度与效率，为

多源异构数据融合提供一种高效的实现方法。

1　数据与方法

1.1　实验数据

不动产数据拥有数据规模庞大、数据标准不

一致、数据种类繁多等特点，同时具备空间数据

与非空间数据，是多源异构数据的典型代表。本

文以不动产数据为多源异构数据样本，其核心分

为以下两部分：

1）权籍数据库，包含权利人信息、房屋坐落、房

屋面积等信息，该数据主要以非空间数据形式存储。

部分数据生成时期较早，采用纸质形式存放，数据

存在房屋坐落信息缺失或不全情况，且由于街道拆

并、地名变更、房屋拆迁、门牌号重编以及数据未及

时更新等因素，部分数据或存失真可能。

2）房产管理空间数据库，包含房屋平面图、

宗地图等信息，该数据主要以空间数据形式存

储。该数据库建库时间点较新，拥有最新且完整

的房屋数据信息，但数据库建立时期并未采集相

应权利人信息，无法确定房屋权属性质。

1.2　多源异构数据融合流程

1.2.1　特征数据提取

特征数据分为空间特征数据和非空间特征

数据，空间特征数据以房产管理空间数据库为数

据源，采用栅格转矢量技术提取空间平面图、宗

地图和空间坐标等空间数据信息构建相应特征

数据库；非空间特征数据以权籍数据库为数据

源，采用光学字符识别（optical character recogni‑
tion，OCR）等技术提取房屋权利人、房屋坐落、房
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屋面积、房屋楼层等非空间数据信息构建相应特

征数据库。对于部分生成时期较早的纸质数据，

采用电子扫描等技术，在电子化的基础上再进行

特征数据提取及相应特征数据库构建。如在电

子化纸质分层分户图的基础上，提取房屋坐落信

息并构建地名地址数据库等。

1.2.2　快速融合模型构建

快速融合模型能精准构建不动产空间数据

与非空间数据间的关联关系，通过关联关系对权

籍数据库和房产管理空间数据库进行数据融合，

形成统一的不动产数据。同时，快速融合模型能

降低关联过程和融合过程中的时间成本，实现不

动产多源异构数据的快速融合。

依据空间与非空间特征数据库中的特征数

据选取合适相似度因子，为各相似度因子分配权

重系数，按照相似度因子运算最优序列构建相似

度因子筛选层，并计算多源异构数据在各相似度

因子分布方向上的综合相似度，对综合相似度降

序排列并生成融合结果列表输出。

相似度因子是描述目标对象之间稳定且一

致特征数据的参数，是构建快速融合模型的基

础。它用于衡量空间与非空间数据集之间的相

似程度。依据多源异构数据的不同特性和实际

需 要 ，可 选 取 不 同 相 似 度 因 子 构 建 快 速 融 合

模型。

相似度因子选取需遵循以下选取原则：选取

个数少，计算难度低，数据特征代表程度高，具备

平移、旋转、缩放不变性。根据上述选取原则，本

文针对不动产数据的诸多特性，考虑人力、时间

成本，从空间与非空间特征数据库中分别选取两

个特征数据作为相似度因子，空间特征数据库包

括形状指数（shape index，SI）和狭长度，非空间特

征数据库包括楼层数和面积。本文共选取 4 个特

征数据作为相似度因子。部分相似度因子计算

原理如下：

1）多边形面积相似度（square similarity，SS）
因子。设构成 m 边形数据的顶点坐标集为 P=
｛( x 1，y1 )，( x2，y2 )，…，( xm，ym )｝，其中，( xm，ym )为
多边形第 m 个顶点的坐标，则多边形面积相似度

的计算公式为：

SSS = A 2

A 1
,0 ≤ SSS ≤ 1 （1）

A = ∑
j = 1

m 1
2 ( xj yj + 1 - yj xj + 1 ) （2）

式中，SSS 为多边形面积相似度；A 为多边形面积，

A 1、A 2 分别为权籍数据库和房产管理空间数据库

中的多边形面积；( xj，yj ) 为多边形第 i 个顶点的

坐标；m 为多边形顶点数量。

2）多边形形状指数相似度（shape index simi‑
larity，SSI）因子。形状指数是指计算区域内某图

斑的实际形状与标准形状（正方形或者圆）之间

的偏离程度［24］。

本文以正方形为标准形状，多边形形状指数

相似度的计算公式为：

SSSI = I2

I1
（3）

I = 0.25 × C × S
- 1

2 （4）

C = ∑
i = 1

m

( xi - xi + 1 )2 +( yi - yi + 1 )2 （5）

式中，SSSI 为多边形的形状指数相似度；I 为形状

指数，I1、I2 分别为权籍数据库和房产管理空间数

据库中多边形的形状指数；C 为多边形周长。I越
接近 1，则表明多边形与标准形状的偏离程度越

小；反之，则形状越复杂。

3）多边形狭长度相似度（aspect ratio similari‑
ty，SAR）因子。多边形狭长度是指某多边形最小

外接矩形的长宽比。多边形狭长度相似度的计

算公式为：

SSAR = R 2

R 1
（6）

R = L × W -1 （7）
式中，SSAR 为狭长度相似度；R 为多边形狭长度，

R 1、R 2 分别为权籍数据库和房产管理空间数据库

中多边形的形状指数；L、W 分别为最小外接矩形

的长度、宽度。

选取相似度因子构建快速融合模型，快速融

合模型的综合相似度（integrated similarity，IS）计

算公式为：

S IS = ∑
i = 1

n

wi × Si （8）

式中，S IS 为模型融合的综合相似度；Si 为模型中

第 i个相似度因子的相似度；w i 为第 i个相似度因

子的权重系数；n 为相似度因子的个数。

1.2.3　模型参数调整

多源异构数据存在数据规模庞大、数据类型

复杂、数据标准不一致的特性，且区域之间数据

差异较明显。为提升模型融合的准确性，并使模

型适用于更多种类的多源异构数据，需调整相似

度因子的权重系数、相似度阈值参数和限定范围

参数，从而优化模型。

相似度因子的权重系数采用层次分析法进

行计算分配，由于区域间数据的差异性，权重系
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数会因区域的不同而发生变化。本文通过对某

区域内的样本数据进行实验来确定各相似度因

子的权重系数。

快速融合模型根据数据的差异程度将不动

产数据划分为 5 个级别，通过对某区域内的样本

数据进行实验，以精度和效率的综合最优级别为

该模型的当前最优相似度阈值。模型经过样本

实验，以 0.9 的相似度阈值为模型的当前最优相

似度阈值。

限定范围参数在保证融合精度的前提下能

有效减少模型运算量，提高模型的融合效率。本

文在地名地址数据库中，将坐落信息按照市、区、

乡（镇）、街、社区、楼幢数、单元号、门牌号的分级

标准进行数据整理。通过地名地址数据库提取

相应的房屋坐落信息，以该房屋坐落信息为基准

确定模型最小限定范围。如地名地址数据库中

某房屋坐落信息不全，仅具体到庙山街道，则限

定范围以庙山街道内所有的不动产数量为模型

最小限定范围。

1.2.4　多源异构数据融合

融合结果列表仅有唯一备选项，人工确认无

误后对空间与非空间数据进行融合；融合结果列

表存在多项备选项，人工剔除错误选项后，对空

间与非空间数据进行融合。若无正确备选项，则

表示部分数据存在缺失不全或失真，需人工查阅

档案并外业采集核实不动产信息后，将数据录入

数据库完成信息更新。多源异构数据快速融合

模型的主要流程如图 1 所示。

2　不动产数据融合结果与评价

2.1　评价方法与指标

为验证快速融合模型的性能，本文从精度和

效率两方面对模型进行评估，并与主流的多源异

构融合算法进行对比。

从权籍数据库中共选取 10 000 条样本数据，

按照 1∶1 的比例分为正向样本数据集和负向样本

数据集，并采用准确率 A、精度 P、召回率 R 和综

合评价指标 F 来评估模型的性能。

准确率 A 是基于混淆矩阵的衍生评价指标，

被分类为正确的样本数量占全体样本数量的比

值，其计算公式为：

           A = N TP + N TN

N TP + N FN + N FP + N TN
×100%    （9）

式中，TP（true positive）为真正样本，N TP 为真实

值中所有正向样本分类正确的样本数量；TN

（true negative）真负样本，N TN 为真实值中所有正

向样本分类错误的样本数量；FP（false positive）
为假正样本，N FP 为真实值中所有负向样本分类

错误的样本数量；FN（false negative）为假负样

本，N FN 为真实值中所有负向样本分类正确的样

本数量。

精度 P 是指被分类为正向样本的样本数量占

正向样本总数的比值，以二分类混淆矩阵为例，

其计算公式为：

P = N TP

N TP + N FP
×100% （10）

综合评价指标 F 是精度 P 和召回率 R 的加权

调和平均，能更为全面地评价模型分类的能力。

其计算公式为：

F = ( α2 + 1 )× P × R
α2 ×( P + R )

×100% （11）

图 1　多源异构数据快速融合模型的主要流程示意图

Fig.  1　Diagram of Main Flow of Fast Fusion Model of Multi-source Heterogeneous Data
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R = N TP

N TP + N FN
×100% （12）

式中，α 是调和参数；R 为召回率。

2.2　算法精度分析

为检验快速融合模型的性能，本文共挑选 16
组样本数据，在 8 组不同限定范围的情景下，通过

快速融合模型在样本数据与融合数据间构建精

准的关联关系并进行数据融合。快速融合模型

的结果如表 1 所示。从表 1 可知，实验结果表现

良好，16 组样本数据与房产管理空间数据库间全

部构建出关联关系，且通过正向样本数据集真阳

性验证，其个别样本数据出现非唯一性关联。

选取相同样本数据集，将本文模型与可扩展

标记语言（extensible markup language，XML）、特

征操作引擎（feature manipulate engine，FME）、快

速特征检测和描述算法（oriented fast and rotated 
brief ，ORB）、平 方 差 匹 配 法（square difference 
matching，TM_SQDIFF）、相 关 匹 配 法（correla‑
tion matching，TM_CCORR）、系数匹配法（corre‑
lation coefficient matching，TM_CCOEFF） 6 种算

法在多源异构数据融合的性能进行对比，结果见

表 2 与图 2。评估结果表明，本文模型在空间数据

与非空间数据融合情景下取得较好的结果；其他

6 种算法在单一空间数据或非空间数据情景下虽

然能取得较为优异的结果，但在空间数据与非空

间数据融合情景下，相比本文模型，无法有效利

用更多特征数据，算法性能表现较差，且模板匹

配等算法对具备旋转、缩放特性的多源异构数据

并不适用。

2.3　算法效率分析

为检验快速融合模型的效率，本文共挑选 16
组样本数据，在 8 组不同数据量的情景下，通过快

速融合模型对其运行时间进行分析评价，快速融

合模型的融合效率如表 3 所示。可以看出，实验

结果整体良好，模型在实验中每千幢的平均融合

时间为 1 s，相似度整体维持在 80% 左右。

设置不同数据量，本文模型与其他 6 种算法

在多源异构数据融合效率的性能对比结果如图 3
所示。由图 3 可知，基于 XML、FME 的算法及模

板匹配算法具有较高的效率，但它们并不适用于

空间数据与非空间数据情景下的多源异构数据

融合，精度结果表现较低。相比之下，本文模型

兼顾精度与效率，更加适用于该情景下的多源异

构数据融合。

为挖掘多源异构数据融合流程的内部相关

性，本文将多源异构数据融合流程划分为 3 个阶

段，分别为特征数据提取阶段、关联关系构建阶

段和数据融合阶段，如图 4（a）所示。各多源异构

数据融合方法拥有各自适用的领域，以不动产数

据为例，现在的不动产空间数据和非空间数据融

合多采用人工融合的方法，将本文模型与人工融

合方法的效率进行对比，结果如图 4（b）所示。

通过分析各个阶段信息，检验本文模型及人

工融合方法的性能并应用于实际工作，各阶段结

果如图 5 所示。实验以多次对比的均值为最终结

果，在特征数据提取阶段，相比于人工融合方法，

表 1　快速融合模型精度结果

Table 1　Precision Results of Fast Fusion Model

实验

数据

1

2

3

4

5

6

7

8

9

10

11

12

13

14

15

16

样本数据
房产管理空

间数据库

限定范

围/幢

1 225

1 225

890

890

3 695

3 695

1 802

1 802

1 356

1 356

1 765

1 765

52 881

52 881

5 672

5 672

选取数

量/幢

1

1

1

1

3

1

1

1

1

1

1

1

1

6

1

1

是否构

建关联

是

是

是

是

是

是

是

是

是

是

是

是

是

是

是

是
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本文模型耗费更多的时间，这是由于在本文模型

中，电子化、矢量化纸质数据和提取特征数据等

数据处理过程耗费较多时间，而人工融合方法降

低了数据处理过程的时间，使二者之间产生了一

定的时间成本差额。在关联关系构建阶段，人工

融合方法所耗时间明显大于模型匹配所耗时间，

且二者之间的时间成本差额会随数据量的增大

呈指数形式扩大。在数据融合阶段，二者所耗时

间相差不大。

由图 5 可知，人工融合方法的重心在关联关

系构建阶段，而本文模型的重心则在特征数据提

取阶段，可见快速融合模型改变了多源异构数据

融合流程的工作重心。尽管本文模型中的特征

数据提取阶段会因此增加一定时间成本，但其成

本增量可控，处于可接受范围内，而关联关系构

建阶段所耗时间则会极大降低，进而降低整体流

程所耗时间，并提高多源异构数据融合效率。

表 2　主流算法性能对比表/%
Table 2　Performance Comparison of 

Mainstream Algorithms/%

算法

XML

FME

ORB

TM_SQDIFF

TM_CCORR

TM_CCOEFF

本文模型

准确率

70.50

74.90

85.10

54.80

57.00

65.40

93.50

精度

59.20

62.40

77.20

37.20

43.60

49.60

90.80

召回率

76.48

83.20

91.68

57.41

59.83

72.51

95.98

综合评价指标

66.74

71.31

83.82

45.15

48.77

58.91

93.32

图 2　主流算法性能对比图

Fig.  2　Diagram of Performance Comparison of 
Mainstream Algorithms

图 4　内部相关性与效率对比

Fig.  4　Internal Correlation and Efficiency Comparison

表 3　快速融合模型效率结果

Table 3　Efficiency Results of Fast Fusion Model

实验数据

1
2
3
4
5
6
7
8
9

10
11
12
13
14
15
16

选取数/幢
1
1
1
1
3
1
1
1
1
1
1
1
1
6
1
1

限定范围/幢
1 225
1 225

890
890

3 695
3 695
1 802
1 802
1 356
1 356
1 765
1 765

52 881
52 881

5 672
5 672

融合时间/s
6.63
6.57
4.68
5.26
6.80
8.17
6.23
5.17
6.49
6.36
5.78
6.09

22.30
22.56

9.78
9.35

相似度/%
80.68
79.36
85.69
84.32
84.52
82.69
78.69
81.57
80.14
79.27
78.65
85.63
86.35
79.61
81.53
82.62

图 3　主流算法效率对比

Fig.  3　Efficiency Comparison of Mainstream Algorithms
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3　结     语

本文基于特征相似度提出了一种多源异构

数据快速融合模型，该模型以相似度因子为核

心，通过特征相似度匹配实现多源异构数据的批

量融合。本文以不动产数据为例，对模型进行精

度和效率的验证。经检验可知，模型融合准确率

达到 93.50%，相较其他方法，拥有更为出色的性

能，数据融合的可靠性更高。同时，相较其他方

法，本文模型融合效率更高，可实现不动产数据

的批量融合，每千幢的平均融合时间约为 1 s，提
高了多源异构数据的融合效率，有助于提高不动

产统一登记的效率，为不动产数据融合提供技术

支撑。
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