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研究⽅向 

• ⾯向⼈⼯智能的数据管理 

• 新型数据库技术 

• ⼤模型赋能的数据管理

研究成果 
• 在国际顶级会议VLDB、ICDE、AAAI等和国际

顶级期刊TKDE、VLDBJ等发表⾼⽔平论⽂⼆

⼗余篇 

• 承担包括国家重点研发计划、国家⾃然科学基

⾦等国家级项⽬五项 

• 相关⼯作获得麻省理⼯⼤学、斯坦福⼤学、普

度⼤学、爱丁堡⼤学、清华⼤学、北京⼤学等

国内外顶尖学府同领域学者的正⾯引⽤

社会兼职 
• 中国计算机学会数据库专委会执⾏委员 

• 数据库与数据挖掘领域国际顶级会议VLDB、

ICDE、KDD、AAAI、IJCAI程序委员会委员

教育及⼯作背景 

• 2022.1-⾄今 北京交通⼤学计算机学院副教授 

• 2013.9-2018.7 清华⼤学计算机系直博

• 课题组⾪属于北京交通⼤学计算机学院计算

机科学与⼯程系、交通数据分析与挖掘北京

市重点实验室 

• 成员年轻，成果丰富，积极向上，⾃由平等 

• 中等规模，每位研究⽣均亲⾃指导，⿎励冲

击CCF-A类会议和期刊 

• 每周组会+周报，周六⽇、寒暑假期间不安

排团队活动（看重是否完成既定⽬标，⽽⾮

在实验室积累时间） 

• 科研经费充⾜，硬件环境⽀撑到位，每⽉补

贴⾼于学院平均⽔平并有额外奖励机制，论

⽂录⽤后⽀持参加国内外⾼⽔平学术会议 

• 针对硕⼠毕业后就业的学⽣，⽀持研⼆暑假

外出实习 

• 每学年⼤规模实验室团建活动⼀次

期望中的你 

毕业后的你 

• 有好好做事的决⼼与认真做事的态度，有志参

与⾼⽔平研究和项⽬、收获⾼⽔平成果，拒绝

摆烂和躺平 

• 有科研经历或者论⽂投稿经历、ACM获奖经

历或者项⽬实践经历 

• 扎实的算法基础，优秀的编程能⼒，较好的英

语⽔平 

• 良好的沟通能⼒和团队协作能⼒

• 具有独⽴解决问题的信⼼和能⼒，准确知晓前

沿技术⽅向 

• 优秀的编程能⼒和项⽬实习经历→收获⼀份⼼

仪的⼯作 

• 优秀的科研素质和研究成果（以第⼀作者身份

发表CCF-A类论⽂）→收获去其它⾼校深造

的机会（团队同时提供转博机会） 

• 拥有⼀群志同道合的⼩伙伴

https://faculty.bjtu.edu.cn/9279/
mailto:haoshuang@bjtu.edu.cn


⾯向⼈⼯智能的数据管理 
• ⼈⼯智能模型从数据中学习，现阶段⼈⼯智能

是数据智能，没有数据就没有智能


• ⼈⼯智能技术从“以模型为中⼼”发展为“以数

据为中⼼”


• 当AI系统从实验室⾛向真实应⽤，数据质量的

好坏起到⾮常重要的作⽤，数据质量已成为⼈

⼯智能模型在落地过程中的⼀⼤瓶颈


AI System = Data     + Code 
• 课题组的研究聚焦在数据上，突破数据质量

低、数据准备成本⾼的问题，深⼊研究⼈⼯智

能技术⾛向真实产业应⽤的关键因素


• 围绕着训练数据发现、清洗与集成、数据标

注、模型容错训练等诸多科学问题展开研究，

涵盖结构化数据、⾮结构化数据、多模态数据

新型数据库技术 
数据库是数字化时代的核⼼基础设施，被称为信

息技术系统皇冠上的明珠。⽬前数据库⼈才缺

失，数据库国产化任重⽽道远。课题组紧跟数据

库领域发展趋势，聚焦如下研究⽅向：


• ⼈⼯智能赋能的数据库技术 

利⽤⼈⼯智能技术使数据库更加智能化，增强数

据库功能，同时简化⽤户操作


• 向量数据库 

研究向量数据存储和向量检索算法，使得向量数

据库成为⼤模型的⻓期记忆体


• 软硬融合的全密态数据库 

融合软件加密算法和可信硬件的优点，保证数据

库机密性的同时，⾼效⽀持SQL功能，推动全密

态数据库的技术⾰新

⼤模型赋能的数据管理 
• ⼤语⾔模型是⽬前⼈⼯智能领域最热⻔的⼀个话

题，⼤模型从⼤量标记和未标记的数据中捕获知

识，以实现对各种任务进⾏⾼效的处理


• ⼤模型已经在多个领域都有⼴泛应⽤，成为赋能

企业效率提升的关键驱动⼒


• 当前⼤模型和数据库融合的趋势越来越明显，⼤

模型与数据库是⼈⼯智能时代的双向助推⼒，数

据库与⼤模型结合势必成为未来⼆者发展的⼀⼤

趋势


• 本课题主要研究如何构建⼤模型赋能的数据管理

的技术体系，包括但不限于⼤模型赋能的数据治

理、数据分析、NL2SQL、查询重写、数据库系

统诊断等
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[AI&DB/数据治理] 难题1：面向AI任务的表格数据治理

• 核心算法：实现data transformer/data cleaner/data analyzer技术，提升表格问

答，表格预测，表格分析的成功率和准确度。

• 技术指标：给定业务中人工标注的表格问答，表格预测，表格分析任务的QA 

benchmark，使用业界最新模型（比如LLama3, GPT-4等）实现85%以上的准确

性。

• 方案验证：在当前流行的标注数据集上（DS-1000 [Lai et al.,

• 2023]，InfiAgent-DABench [Hu et al., 2024]）进行验证。

1. Table2Text：当前大模型训练和微调只能够理解文本信息，对于表格数据也需要

做相同的处理，但是直接将表格压缩成文本数据会导致信息损失，甚至会把错误

信息嵌入到大模型输入中误导大模型，最终造成输出结果错误，因此需要一种端

到端的data transformer实现表格数据针对大模型的转化。

2. 表格数据清洗：表格清洗作为一个数据治理任务，是提升大模型做表格问答任务

的关键前置技术，但是基于传统方法的数据清洗技术无法充分挖掘表格上下文信

息，修复的表格数据存在较多不准确的问题，因此需要一种data cleaner实现表

格的完整性保证。

3. 表格数据分析：传统数据库中使用SQL语句可以精确的获得数据表格结果，但是

存在一些问题，比如SQL必须合法（符合表格schema），查询条件最小粒度是属

性级别。如果要实现更智能的表格数据分析任务，需要一种data analyzer实现表

格数据自由抽取和整合。

• 问题：表格数据不同于文本数据，（1）表格数据是双向的，横向纵向都有关联；

（2）表格的语义和数据模式和标题强相关；（3）行列转换不影响表格的语义。

这些特征使得AI模型比如LLM容易更难以理解表格的含义（甚至是一些对于人来

说显而易见的推理逻辑）；本难题目标是通过表格数据治理（预处理，语义抽取，

形式转化）等手段，支撑多种表格上的AI任务，比如表格问答，表格数据增强，

表格数据分析，表格数据分类等。

• 现有方法：学术界有工作利用大模型LLM[1]，通过提示工程基于表格schema生

成提示指导LLM生成调用数据清洗工具的代码来进行表格数据归一化；也有工作

通过大模型基于表格数据构造问答集合进行微调之后实现非完整数据表的标签预

测任务[2]

• 机遇：当前大模型和数据库融合的趋势越来越明显，大模型具有较强的泛化性，

数据库具有大量的准确知识并且擅长处理表格数据；融合之后期望数据库能够端

到端产生大模型能够理解的输入，并且引导大模型完成基于表格的AI任务。
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