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摘要：学术文献中的表格以结构化的形式高度凝练地展示了文献中的核心知识。主流文献检索引擎中已逐

步开始使用表格内容作为文字摘要的补充，以帮助科研人员快速掌握研究工作核心，提升科研工作效率。但是在

仅展示表格而不提供表格的相关信息（对表格进行描述或解释的文本）的情况下，读者往往难以充分理解表格

内容，阻碍文献阅读效率的进一步提升。本文提出一种基于表格检索和机器学习二阶段的表格相关文本识别方

法，阶段一运用表格内容进行全文检索，获取潜在相关文本；阶段二构建机器学习模型，判断表格与潜在相关

文本间的相关性，从而实现文献中表格相关文本的自动识别。以Text Retrieval Conference会议论文数据集为

例，验证本文所提出的方法的有效性，证明该方法能够快速抽取文献中与图表相关的文本，为现有的论文图表

抽取式摘要相关研究提供借鉴，对提高科研人员文献调研效率具有重要的现实意义。
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近年来，通信、网络技术的不断进步促进了学术交

流，加速了学术成果的产出，学术文献数量也呈指数级增

长。2015年，仅在医学领域，平均每天就有约2 200篇新论

文发表[1]。海量文献对科研人员的文献调研、阅读学习等

科研工作提出了挑战，如何在尽可能少的时间内，从文献

中获取尽可能多的有效信息，成为亟待解决的问题。深度

学习、自然语言处理等技术的兴起，为海量学术文献的自

动化处理、论文核心知识的自动抽取提供了可能[2-4]。

当前的大多数研究主要关注学术文献的正文，往

往忽略对图像、表格和其他半结构化信息的分析和处

理。图像、表格是学术文献的重要组成部分，它们集中

体现了学术研究的主要研究内容，图表内容也常用于

支撑文献核心观点。多项研究表明，表格通常用于呈现

实验的设置和结果，以及已有实验、背景或术语定义

的相关信息[5-6]。Futrelle[7]以生物科学领域的文献为例

展开研究，发现学术文献中的图表及其相关文本描述

占整篇论文的50%。相较于文字内容，图表内容因其简

洁明了的视觉特性，在阅读速度上有较大的优势。因

此，以图表内容作为科技文献摘要的补充信息，是一种

辅助科研人员快速定位、理解文献的可行手段。包括

Springer、CNKI、Semantic Scholar在内的多家科技文

献服务商也逐步将文献中的图表纳入检索范围，提供

文献图表检索功能。

然而，当前此类服务尚不完善，其主要原因在于：

学术文献中的图表，特别是表格，以结构化的形式高度

概括了文献的实验流程、研究成果等关键知识，其表现

形式具有一定的抽象性，要求读者具备相关的领域知

识。在缺乏表格相关上下文信息的情况下，读者往往很

难充分理解表格内容[8]。Yu等[9]的实证研究表明，仅提

供表标题而不提供相关补充信息将显著降低受试者对

表格的理解程度。读者无法通过图表理解文献的主要

内容时，只能重新走上通篇阅读文献的老路，阅读效率

知识组织
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无法得到有效提高。因此，从学术文献全文中识别出与

图表相关的信息，对帮助读者充分理解表格的含义，节

省文献阅读时间有重要的现实意义。

为实现自动识别学术文献中与表格相关的信息、

辅助科研人员快速理解表格内容、提升学术调研工作

效率，本文提出一种基于表格检索和机器学习的二阶

段方法，阶段一运用表格内容进行全文检索，将检索结

果作为与表格内容潜在相关的文本；阶段二在学习检

索特征和文本特征的基础上，使用机器学习分类方法

对潜在相关文本与具体表格的相关性进行判断。然后

通过收集的Text Retrieval Conference会议论文数据，

对本文提出的方法进行验证，得到了较好的结果。

1  相关研究

本研究基于表格检索和机器学习，实现表格相关

文本的识别，主要涉及表格识别与定位以及表格相关文

本抽取这两个领域，其相关研究状况如下。 

1.1  表格识别与定位

国内外学者对PDF文件中表格的识别、定位进行了

多方面、深入的研究。窦方坤等[10]以药学文献为主要

研究对象，抽取文献PDF中的所有文本元素，确定表

标题文本所在区域，将表标题以下的区域看作表格所

在区域。于丰畅等[11]运用机器视觉技术和PDF解析技

术，从底层编码分析和图片理解两种视角获取图表范

围的先验信息，通过对PDF中的几何对象进行聚类来

确定图表坐标。田翠华等[12]基于pdfplumber，设计了一

款基于Python平台对PDF文档中的表格进行识别和提

取的软件。Siegel等[13]提出一种在大量科学文献中为图

表形成高质量标签的无监督方法，并使用这个数据集

训练了一个用于表格检测的深度神经网络。近年来深度

学习技术发展迅速，越来越多的研究人员使用深度学

习方法实现PDF中的表格检测。这些研究根据网络类

型，可以分为目标检测算法（Faster R-CNN[14]、Mask 
R-CNN[15]、YOLO[16]等）、卷积神经网络（CNN[17]）和

图神经网络（GNN[18]）等。

1.2  表格相关文本抽取

表格相关文本提取的相关研究主要围绕为表格生

成提取式摘要展开。1999年，Futrelle等[19]手工构建了

4个科技文献中图表摘要的例子，讨论了自动化图表摘

要生成的流程和相关算法。Jain等[20]提出了一种基于注

意力机制的混合分层Encoder-Decoder模型，该模型能

够利用表内容之外的结构，但其局限性在于只能对固定

模式的表格进行处理。Yu等[21]采用分层聚类技术，基

于词汇相似性对学术文献中的句子和图表进行聚类，

根据聚类结果确定与图表相关的文本。Agarwal等[22]

构建了自动为生物医学文献中的图表生成结构化文本

摘要系统FigSum，生成的结构化摘要由4类句子生成，

包括图表的背景信息、实现图表所示内容的方法等。

不过，FigSum的实验数据仅基于44个生物医学领域论

文中的图表，因此模型的泛化能力有待进一步研究。

Bhatia等[23]找到文档文本中引用图表的句子，计算学术

文献中每个句子与引用句的相似度和接近度，从而确

定与图表相关的文本；此外，还研究了如何选择最佳的

图表摘要大小，以在信息的完备度和生成的摘要长度

间取得平衡。Takeshima等[24]提出一种权重传播机制，

在“单词重要性估计”和“句子权重更新”等过程中确

定与图表相关度最高的句子。Park等[25]提出了一种基于

本体的、从论文正文中提取图表描述性文本的方法，为

句子构建知识表示，采用本体语义来辅助图表相关信

息的概念识别。Saini等[26]提出了一种新的无监督方法

（FigSum++），使用多目标进化算法对生物科学领域

的文章自动生成图表摘要。也有学者对现有的自动生

成图表摘要系统进行了对比评估。如Polepalli等[27]通

过从19种不同的期刊中选取94个带注释的图表，对一

系列FigSum+系统进行评价，并通过准确性、召回率、

F1和ROUGE分数来评估测试结果，结果表明：最好

的FigSum+系统是基于无监督方法的系统，F1得分为

0.66，ROUGE-1得分为0.97。
通过文献调研发现，现有相关研究仍存在可改进

之处。已有研究往往针对单一表结构展开，且以学术文

献中的表格作为研究对象的较少，没有充分利用表格

标题、注释等表格相关文本。所使用的方法也较为局

限，如基于文本相似度、基于本体、基于规则等，往往

依赖大量人工处理，难以扩展到大规模学术文献数据

集上。本研究所提出的方法不受表格结构、格式的影

响，可扩展应用于不同布局的表格。此外，本研究将表

格标题纳入表格全文检索的检索字段中，辅助表格相

关文本的识别。

尽管本文所提出的方法旨在识别学术文献原文中

基于表格检索和机器学习二阶段的文献表格相关文本自动识别黄佳妮，于丰畅
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与表格相关的描述信息，不属于文本生成任务，但可为

图表摘要的自动生成相关研究提供借鉴。此外，表格相

关文本的自动识别还能在辅助科研人员快速理解表格

内容、提升学术调研工作效率、增强图表检索效果等多

方面发挥作用。

2  基于表格检索和机器学习二阶段的
文献表格相关文本识别

2.1  问题界定

本文所提出的方法旨在自动识别并抽取学术文献

PDF中的表格以及对表格进行描述、解释的表格相关文

本。本研究将表格相关文本定义为一组对表格进行描

述或解释的句子，如图1所示，示例中阴影部分即为与

表格Table 2相关的文本。该表格主要对模型在各个实

验指标上的效果进行展示，表格相关文本的主要内容

是对不同模型以及指标数值的阐述和对比分析。

2.2  研究思路

在规范的学术文献正文中，作者为了对实验指标或

实验配置进行具体展示、描述或讨论，会使用诸如“如

表1所示，某指标……”之类明确的关于表格中具体内

容的引用。基于这种写作规范，本文将表格内容作为检

索词，通过检索的方式在正文中查找表格内容可能相

关的信息。需要指出的是，由于表格中文字内容数量较

少且专有名词占比较大，检索结果不可避免包含并非与

具体表格存在直接关联的内容，如相关研究章节中对于

其他研究中指标性能的介绍。因此，仍需要从语义角度

对检索到的文本是否与具体表格相关进行判断。

本文提出一种基于表格检索和机器学习二阶段的

文献表格相关文本识别方法，研究思路如下。

阶段一：基于表格检索的潜在相关文本获取。识别

并抽取文献中的表格数据内容，在表格数据、表格标题

的基础上构建检索词，进行全文检索，获取与表格内容

有潜在相关关系的文本。

图1  文献表格相关文本识别任务示例
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阶段二：基于机器学习的相关性判断。构建检索特

征和文本语义特征融合的机器学习模型，学习文本检

索结果是否与表格内容相关，若相关则进一步判断具

体与哪一个表格相关。将检索特征和文本特征拼接作

为机器学习模型的输入，机器学习模型输出输入特征

所表征的文本是否与文献中的任一表格相关。若相关，

则根据阶段一中表格的全文检索结果进一步确定其具

体与哪一表格相关。整体研究流程如图2所示。

图2  整体研究流程
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（1）表格定位与抽取。表格定位是指识别PDF文
件中的表格，并获取表格在PDF中的坐标。本研究以于

丰畅等[11]提出的基于机器视觉的PDF学术文献结构识

别方法作为本任务的表格定位算法，获取表格坐标并

存入结构化数据库。

获得表格坐标后，需要根据坐标抽取表格的数据

内容。本研究调用camelot第三方库抽取特定坐标的表

格所对应的数据内容。

（2）文本抽取与表格、表标题匹配。利用PyMuPDF
库读取PDF文件，获取PDF全文文本及坐标，根据学术

论文中表格标题特征编写正则表达式，对获取的PDF
全文文本按句匹配，得到表格标题文本。计算表格标题

文本与表格的欧氏距离，实现表格标题与表格的一一

对应。 
（3）候选检索词生成。针对表格数据内容，若数

据值为数字，则直接输出为检索词；若数据值为文本，

则去除停用词、转换为小写后输出为检索词。此外，对

表格标题进行分词、删除“table”、去除停用词等预处

理，形成表格候选检索词。

（4）潜在相关文本获取与文本特征构建。使用上

一步获得的检索词，运用全文检索技术，对段落粒度、

句子粒度的文本进行检索，并构建n×1维的检索特征

向量，其中n是文献中段落/句子的数量。对于一篇学术

文献中的所有句子或段落，若其出现在该文献中任一

表格的检索结果中，则检索特征值为1；若其未出现在

检索结果中，则检索特征值为0。经过此步骤，可以确

定与表格有潜在相关关系的文本。

本文构造了基于TF-IDF的语义特征向量，对学术

文献正文文本进行特征提取，获得学术文献段落粒度

文本、句子粒度文本的TF-IDF特征值。将检索特征与

文本特征拼接，得到融合特征，作为后续文本与表格的

关联性预测的输入特征。

（5）文本关联性预测与表格关联文本确定。文本

关联性预测是二分类文本任务，即将与表格有潜在相

关关系的文本分为“与文献中的任一表格相关”或“与

文献中所有表格无关”两类。本研究采用支持向量机

（Support Vector Machines，SVM）算法完成分类任

务。运用Scikit-learn机器学习库中提供的SVM模型，

以“潜在相关文本获取与文本特征构建”步骤中构建的

融合特征作为输入，实现文本关联性预测。

对预测结果为“与文献中的任一表格相关”的文本

t，结合表格全文检索结果，若其被某一表格的检索词

检索到，则认为文本t是该表格的关联文本。

3  实验与讨论

3.1  数据来源

本研究数据来源为Text Retrieval Conference会议

论文集，论文采集情况如表1所示。

基于表格检索和机器学习二阶段的文献表格相关文本自动识别黄佳妮，于丰畅
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表3  实验参数设置

表格抽取

文本抽取

全文检索

文本特征构建

文本相关性预测

camelot

PyMuPDF

Grobid

Elastic Search

Scikit-learn（Tfidf）

Scikit-learn（SVM）

Flavor=stream

-

-

匹配策略：match

minimum_should_match：70%

检索结果分数：3~30

默认参数设置     

Kernel=’linear’，

class_weight=1∶2，C=2

在以空格分隔单元格的表格上也有较好的效果

获取段落粒度、句子粒度文本

识别文本中的作者名称、参考文献等并删除

minimum_should_macth表示检索结果必须包含检索语句

中70%的词汇；检索结果分数范围为多次实验经验值

-

GridSearch选择最佳参数

实验环节 相关工具 参数设置 补充说明

表2  文献表格相关文本数据集

段落

句子

粒  度

303

303

表格

数/个

4 950

11 469

段落

数/个

423

2 149

正例

数/个

4 527

9 320

负例

数/个

263

263

学术文

献数/篇

1 269

6 447

负例抽

样数/个

表1  Text Retrieval Conference会议论文集

2012—2019

时间跨度/年

635

论文数量/篇

1 229

表格数量/个

4 224

页面数量/页

英语

论文

语言

PDF

文件

格式

3.2  实验设置

3.2.1  数据预处理

数据预处理步骤如下：①调用学术文献解析工具

Grobid[28]对学术文献的正文进行识别，对作者姓名与机

构、参考文献等与实验无关的文本进行过滤；②对从学

术论文PDF中抽取的段落粒度的文本，运用Nltk库[29]进

行句子分割，形成句子粒度的文本数据集；③将文本中

的换行符、制表符、单词跨行连字符删除，并统一转换

为小写。

3.2.2  数据标注

由于时间有限，且标注全部数据的人力成本较

高，实验按照表格布局、表格数据类型等特征对Text 
Retrieval Conference会议论文集进行采样，共选取263
篇论文中的303个表格进行标注，标注情况如表2所示。

后续研究将进一步扩充数据集，增加标注数据量。从人

图3 “相关文本-表格”标注文件示例

工标注结果来看，在数据集中与表格无关的文本占比

较大，存在明显的数据不平衡问题，会对机器学习模型

的分类性能造成影响。因此，设与表格相关的文本为正

例，与表格无关的文本为负例，按照正例∶负例=3∶1的
比例对负例进行下采样。

标注示例如图3所示，标注文件中保存段落/句子

粒度的学术文本、所属章节、文本是否与文献中的某一

表格相关。此标注文件用于评价文献表格有效信息关

联任务的最终效果。

在标注完成后，对每一文献中的所有表格标注文

件进行遍历，对于文献中的每一条文本记录，只要与任

一表格相关，就标记为表格相关文本，用于文本关联性

预测任务的评价。

3.2.3  实验细节和参数设置

实验各流程的相关细节和参数设置如表3所示。

3.3  实验结果和分析

3.3.1  消融实验

实验包含两个子阶段，分别是表格相关文本预测
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和“相关文本-表格”关联关系确定。为探究本文提出

的基于表格检索与机器学习二阶段模型的有效性以及

不同粒度文本对实验结果的影响，开展以下对比实验：

①以仅使用TF-IDF特征的SVM模型作为表格相关文本

预测实验的baseline模型，与提出的二阶段模型的实验

结果对比，观察结合检索特征是否能提升相关文本预

测的准确率、召回率等指标。②以仅通过表格检索获得

潜在相关文本的模型作为“相关文本-表格”关联关系

确定实验的baseline，与提出的二阶段模型的实验结果

对比，观察在潜在相关文本的基础上进一步进行文本

分类是否能提升文本、表格间一一对应的效果。实验结

果如表4、表5所示。其中，0代表文本与表格无关，1代
表文本与表格相关。

表4  表格相关文本预测实验结果

TF-IDF+SVM（baseline）

检索+SVM二阶段（模型一）

TF-IDF+SVM（baseline）

检索+SVM二阶段（模型二）

段落

段落

句子

句子

方  法 粒  度
评价指标

0.92

0.89

0.82

0.84

精确率

0.88

0.90

0.85

0.86

准确率

0.77

0.83

0.76

0.80

召回率

0.81

0.86

0.78

0.81

F1macro

0.87

0.90

0.84

0.86

F1weighted

表5 “相关文本-表格”关联实验结果

检索（baseline）

模型一+检索

检索（baseline）

模型二+检索

方  法

0

1

0

1

0

1

0

1

结果类别

段落

段落

句子

句子

粒  度
评价指标

0.98

0.13

0.83

0.51

0.95

0.25

0.82

0.54

精确率

0.84

0.68

0.86

0.74

准确率

0.85

0.59

0.66

0.72

0.90

0.40

0.83

0.52

召回率

0.56

0.67

0.62

0.67

F1macro

0.89

0.69

0.88

0.74

F1weighted

从以上两表可知，在文本相关性预测实验中，将表格

检索结果与文本特征结合的方法使得召回率、精确率、

F1都有所提升。在“相关文本-表格”关联实验中，将检

索得到的潜在相关文本直接作为最终表格相关文本的

baseline模型，在确定文本、表格间的一一对应关系上的

效果较差，准确率、召回率低于本文提出的二阶段方法。

3.3.2  结果分析

（1）不同粒度效果。在表格相关文本预测实验

中，段落粒度的实验结果优于句子粒度，推测原因是与

表格相关的段落，包含多个与表格关联的句子，分类特

征更为明显。

“相关文本-表格”关联实验的结果则相反，在句

子粒度上实验结果更佳。例如，“模型二+检索”的实验

精确率为0.74，高于“模型一+检索”的0.68。可能的原

因是段落容易受到多个句子信息融合的影响，而句子

包含的关于特定表格的信息明确，因此更容易判断和哪

个表格有关联。

（2）表格相关文本预测效果。表4的实验结果表

明，相较于基线模型，结合表格检索结果的方法有显著

提升，F1macro提升了5%，由此推断：将表格检索的结果

与文本特征拼接能够改进机器学习模型在表格相关文

本预测实验中的效果。

（3）“相关文本-表格”关联效果。由表5可知，不

通过表格相关文本预测实验筛选相关文本，直接根据

检索结果确定文本与表格之间的关联关系的方法召回

率、准确率均较低。该方法是无监督过程，可以使用全

部的表格、文本数据，而数据中负例占比较大，且准确

率、召回率高，因此整体的精确率数值较高。

基于表格检索和机器学习二阶段的文献表格相关文本自动识别黄佳妮，于丰畅
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对比表5中段落粒度的两个模型的实验效果，运用

SVM机器学习方法的模型在正例（结果类别为1）的精

确率提升38%，召回率提升13%。在句子粒度上，SVM
机器学习模型也优于基线模型。SVM机器学习模型在

段落粒度、句子粒度上均优于基线模型，因此得出结

论，在进行“相关文本-表格”的关联之前，先通过表格

相关文本预测实验筛选相关文本可以提升模型效果。图

4为表格示例，图5为表格相关文本示例，其中阴影部分

为本文提出的方法所识别出的与表格相关的文本。

图4  表格示例

图5  表格相关文本示例

（4）整体实验效果。综合表格相关文本预测和

“相关文本-表格”关联关系确定两个实验的实验结果

可以看出，基于SVM和表格检索模型的段落粒度实验

效果最好，与基线实验相比，在各个指标上的提升最明

显。在“相关文本-表格”关联关系确定实验中，本研究

仅使用表格检索的结果，精确率仍有待提高。

根据表4结果，段落粒度实验在各项指标上优于句

子粒度实验，F1weighted提高了4%。对比表5中不同粒度

模型的实验效果可以发现，两阶段模型在正例分类上

相较于baseline模型都有提升，段落粒度最为明显，准

确率和召回率分别提升38%、13%，句子粒度为32%、

12%。综上，基于SVM和表格检索模型的段落粒度实

验效果最好，与基线实验相比，在各个指标上的提升最

明显。此外，“相关文本-表格”关联关系确定实验精确

率尚有待提高，当前实验的主要不足在于，对被预测为

与任一表格关联的文本和具体表格之间的匹配问题，

仅使用表格检索的结果，特征不足。后续研究将考虑增

加后处理步骤或挖掘其他特征，实现更精确的“相关

文本-表格”关联关系确定。
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4  结论与局限性

本文提出了一种基于表格检索和机器学习，在学术

文献全文中识别表格相关文本的方法，在Text Retrieval 
Conference数据集上从段落粒度、句子粒度对表格相

关文本识别进行了验证。由实验结果可知，本文提出的

方法能够对现有的图表摘要进行有效的补充，对提高

文献阅读效率具有重要的现实意义。但本研究仍存在

不足之处，例如本文使用的机器学习模型对于自然语言

理解能力尚有欠缺，且实验效果受表格抽取工具精确

度的影响。未来考虑在更加广泛的多学科数据上，使用

深度学习自然语言模型作进一步的改进研究。
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Automatic Recognition of Table-related Text in Literature Based on Table Retrieval and Machine Learning Two-stage Method

HUANG JiaNi  YU FengChang
( School of Information Management, Wuhan University, Wuhan 430072, P. R. China )

Abstract: The tables in academic literature concisely represent the core knowledge in the literature in a structured form. Numerous academic search engines 
have integrated tables into retrieval results, which may help researchers quickly grasp the core knowledge and improve the research efficiency. However, 
while solely displaying the table without offering related information about it, readers frequently fail to fully understand the table’s content, hindering further 
improvement of literature reading efficiency. We propose a two-stage table-related text recognition method based on machine learning and table retrieval. Stage 
1 uses the table content to perform a full-text retrieval, and the retrieval results are regarded as the text potentially related to the table. Stage 2 builds a machine 
learning model to determine the correlation between the table and potentially relevant text, thereby realizing the automatic recognition of relevant text in the 
literature. This study utilizes the dataset from the Text Retrieval Conference as an example to verify the effectiveness of the method proposed in this paper. This 
method can easily extract text related to tables in the literature, which can provide a reference for the existing research on extractive summary of scientific tables 
and it is of great practical significance for improving the efficiency of literature research.
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