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科技文献元数据自动抽取研究述评① 
龚立群, 马宝英, 常晓荣 

(昌吉学院 计算机工程系, 昌吉 831100) 

摘 要: 首先从元数据的属性和元数据的粒度两个角度对科技文献元数据进行了分析, 在此基础上, 从科技文献

元数据自动抽取的理论研究和应用实践研究两个方面对国内外科技文献元数据自动抽取研究成果进行分析和综

合, 最后指出了现有研究的特点和存在的不足.  
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在传统的图书馆中, 文献的元数据信息(如标题、

作者、参考文献等)往往由文献的生产者(作者)或加工

者(图书馆员)手工抽取或录入的. 但随着目前网络上

的科技文献数量激增, 单靠人工抽取或录入这些元数

据已不太可能, 另外, 大量的遗留纸质文档中的信息

在转化为数字文档的过程中, 也需要能够自动抽取这

些文档中的元数据.  

元数据自动抽取是信息抽取(Information Extraction, 

IE)的研究内容之一, 科技文献元数据的自动抽取能够

充分利用科技文献本身所具有的内在结构信息来实现

信息抽取, 可以看作是面向领域的信息抽取.  

对数字图书馆中大量的异构的科技文献实现其元

数据的自动抽取是一项具有挑战性的工作. 在这里, 科

技文献的异构性主要体现在如下几个方面: 科技文献

的版面布局的不同; 科技文献可能包含不同的元数据

元素, 如某一文献可能包括标题、作者、摘要、日期等 

 

 

元数据, 而另一文献则可能包含标题、作者、出版者等

元数据; 不同文献中的元数据的出现顺序可能不同.  

近年来, 国内外学术界对科技文献元数据的自动

抽取展开了相应的研究(如基于机器学习的元数据自动

抽取研究、基于规则的元数据自动抽取研究), 业界也设

计和开发了一些科技文献元数据自动抽取工具(如

Metadata Miner Catalogue Pro、MetadataExtractor 等). 本

文在综述国内外科技文献元数据自动抽取理论研究和

应用实践研究的基础上, 探讨科技文献元数据自动抽

取的研究进展, 并指出现有研究的特点和存在的不足.  

 

1 科技文献元数据概述 
本文从元数据的属性和元数据的粒度两个角度对

科技文献元数据进行分类.  

1.1 从元数据的属性来看 

从元数据的属性来看, 元数据一般分为管理性元 
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数据、描述性元数据技术性元数据和使用性元数据. 

目前的元数据自动抽取工具对于管理性元数据、技术

性元数据的抽取效果较好, 而对于描述性元数据的抽

取效果则较差. 研究者从理论和实验角度所进行的研

究大多针对的是描述性元数据的抽取.  

1.2 从元数据的粒度来看 

科技文献中的元数据按照其粒度大小可以分为单

一对象元数据和复杂对象元数据. 单一对象元数据是

指基本身不再进行进一步分割的元数据对象, 如对科

技文献头部的标题、作者等元数据; 复杂对象元数据

是指本身还需要进一步分割的元数据对象, 如科技文

献尾部参考文献、科技文献中的图、表、公式等元数

据对象. 复杂对象元数据的自动抽取要比单一对象元

数据的自动抽取困难. 早期的一些研究主要是研究如

何自动抽取科技文献中的单一对象元数据.  

 

2 国内外相关的研究 
国内外关于科技文献元数据抽取的研究分为理论

研究和应用实践(元数据抽取工具)研究.  

2.1 理论研究 

国内外对于科技文献元数据的抽取的理论研究按

照所采用的方法可以分为基于规则的元数据抽取研

究、基于模板的元数据抽取研究和基于机器学习的元

数据抽取研究.  

2.1.1 基于规则的科技文献元数据抽取 

基于规则的元数据抽取使用一组由领域专家事先

定义好的规则来抽取元数据. 在基于规则的方法中, 

规则是关于每个字段的一般知识, 每个规则都与某个

值相关, 来显示其可能性. 这些规则主要是基于目标

文档的视觉线索来定义. 例如科技文献的标题元数据

一般字体最大, 位置最靠上, 利用这些悔改特征和位

置特征来编写规则, 从而定位和抽取标题元数据.  

Wei Wei 等人[1]提出了一种基于规则的双层标注方

法来抽取相引文元数据, 他们所采用的方法在分析引文

元数据的外观和标点符号的基础上, 在两个事先定义的

解析层执行格式标注和语义标注. Besagni 等[2]提出的方

法也可以认为是基于规则的方法, 他们通过词性标注的

方法标注引文元数据的片段. 李朝光等[3,4]利用正则表达

式规则对论文元数据信息进行信息抽取, 这种方法充分

利用论文特有的结构, 在不采用语法分析等复杂的自然

语言处理手段的情况下取得了很好的效果. 陈俊林等[5]

通过把 PDF 文件用工具 PDF2HTML 工具转换成中间文

档, 再总结出标题、作者名、作者地址、E-mail 共四类

论文元数据特征, 最后利用 XSLT 作为抽取规则制定语

言进行抽取, 但是在其研究中元数据类型不够丰富, 特

征总结不够全面, 还有待于进一步研究.  

由于基于规则的方法实现简单且准确率较高, 目

前大部元数据抽取系统都是基于规则的元数据抽取系

统. 例如最为典型的 CiteSeer 系统利用启发式规则自

动抽取 PDF 或 Postscript 格式的学术论文的元数据, 

并且提供某一具体文献的“引用”和“被引”情况和相关

文献, 成为当前流行的学术搜索引擎之一.  

基于规则的方法缺点是需要事先由领域专家设计

一系列的抽取规则, 并要时时对这些规则进行维护, 另

外抽取规则的适应性较差, 而不同的科技文献的格式

往往不同, 甚至当有较多的规则存在时, 还需要解决规

则间的不一致性和冲突, 文献的特征数量越多, 所需要

制定的规则数量就越多, 这使得基于规则的系统难以

处理特征数量较多的文献资料. 基于规则的元数据抽

取的另一个缺点是一旦规则被定义后, 就固定了下来, 

所以当错误发生时, 对系统进行调整就比较困难.  

2.1.2 基于模板的元数据抽取 

基于模板的元数据抽取方法使用由各种风格的引

文模板所组成的模板库来抽取元数据. 这种方法一般

先建立模板数据库, 然后查找和匹配模板, 完成待匹

配元数据的抽取. 例如如果某条参考文献的样式是(作

者), “(标题名)”, (期刊名称), (时间), (页码), 则可以用

如 下 的 模 板 来 表 示 这 种 样 式 : ‘_AUTHOR_, 

“_TITLE_”,_JOURNAL_,_DATE_,pp._PAGES_.’.  

Ding等人[6]利用自然语言文本中的基于模式识别和

模式匹配的模板挖掘方法从数字文档中抽取不同类型

的信息. Min-Yuh Day等[7]采用一种层次化的知识表示框

架来抽取科技文献尾部的参考文献元数据, 他们认为一

般的基于规则的元数据抽取方法是“扁平的”, 而他们所

提出的基于模板的方法则是层次化的, 这种层次化的知

识表示框架(INFOMAP)提供了一个集成的层次化模板

编辑环境及一个灵活的模板匹配引擎, 实验表明, 其抽

取效果要优于一般的基于模板元数据抽取方法. Eli 

Cortez[8]提出了一种无监督的引文元数据抽取方法

(FLUX-CIM) 来从训练样 本集中自动产生模板 . 

Kai-Hsiang Yang 等人[9]设计了一个基于序列队列技术的

引文元数据解析工具 BIBPRO. 郭志鑫等[10]提出了一种
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从科技文献尾部提取参考文献元数据信息的方法, 这种

方法采用模板匹配方式(系统中共有预先设计好的模板

1247 个, 并且可以动态地增加), 从文档中提取作者、标

题、出版时间等信息, 进一步地利用语义网中的本体理

论, 使用 OWL 本体描述语言对提取出的元数据信息进

行格式化, 实现信息的语义表示. 高良才等[11]在总结现

在引文元数据抽取方法的基础上, 针对引文的排版惯例

——引文在文档内部风格一致, 提出了一种新的基于模

板的引文元数据抽取方法, 他们的实验结果表明此方法

在引文元数据发现、分割和标注方面取得了较好的效果.  

基于模板的元数据抽取方法需要解决的问题主要

有两个, 一个是模板库的构建, 另一个是模板的匹配

过程. 基于模板的元数据抽取方法实现简单, 但其元

数据抽取结果严重依赖于数字文档的风格和版式.  

2.1.3 基于机器学习的科技文献元数据抽取 

基于机器学习的元数据抽取方法利用机器学习技

术来抽取元数据, 例如 HMM(Hidden Markov Model)

模型、 SVM(Support Vector Machine) 模型和 CRF 

(Conditional Random Fields)模型等.  

在基于机器学习的方法中, 最先应用于科技文献

元数据抽取的是隐马尔可夫 HMM 模型. 基于 HMM

模型的元数据抽取把文档看作是由一些隐藏状态产生

的词组序列, 从中找出最可能的状态序列. Seymore

等 [12]利用 HMM 模型来从计算机领域文献的头部抽取

重要的字段. Junfei Geng[13]利用基于 HMM 模型的解

析工具(AutoBib)解析从网上抽取的计算机科学领域的

原始记录来形成引文元数据. HMM模型不需要大规模

的词典集和规则集, 具有学习能力且可适应性好, 但

对于非独立特征的建模存在一定的困难.  

后来又有研究者采用 SVM 模型来抽取元数据信息. 

SVM 方法将元数据抽取看作是使用相应的元标记

(metatag)对文本进行标注, 每个元标记对应于一个类别, 

这样元数据抽取问题就可以采用分类的方法来解决. 

H.Han 等[14]描述了一种基于 SVM 分类的方法从研究文

献的头部抽取元数据, 他们的实验结果表明基于 SVM

的元数据抽取算法要优于Seymore等的基于HMM的算

法. 欧阳辉和禄乐滨[15]通过分析多分类 SVM 的特点, 

建立了基于平衡二叉树的支持向量机模型 BBT-SVM, 

并在训练过程中调整相关参数, 得到目标支持向量机, 

针对 PDF 文档的特点, 采用 PDFbox 开源库对 PDF 文

档进行解析, 去除 PDF 文档的文件头等额外文档描述

信息, 得到目标信息, 最后利用 libsvm开源库对PDF目

标信息进行元数据抽取, 实验结果表明各类元数据的

查全率都在86%以上, 查准率都在92%以上, 效果较好. 

基于 SVM 的元数据抽取的优点是与 HMM 方法相比, 

具有较好的抽取性能. SVM 元数据抽取的训练样本小, 

学习速度快, 易于扩展, 缺点是缺失了状态转移和观察

序列之间的紧密关系, 较难选择正确的特征, 对大量训

练集数据标注也较困难, 训练过程比较耗时.  

也有研究者将 SVM 和 HMM 算法结合起来进行元

数据抽取. Takasu等人[16,17]综合使用 SVM算法和HMM

算法来处理参考文献中的词频(如果参考文献中的字段

包括数字型数据, 如 2004, 则需要使用词频)和语法信

息. 张铭等人[18]提出了 SVM+BiHMM 的元数据抽取模

型, 首先根据训练集分别建立独立的 SVM 模型和

BihMM 模型, 采用 Sigmoid 双弯曲函数把 SVM 分类结

果拟合为 BiHMM 模型的单词发射概率 , 再采用

SVM+BiHMM 复合模型进行元数据抽取, 改善了单独

利用 HMM 和 SVM 方法进行论文元数据抽取的效果.  

条件随机域方法允许使用任意和独立特征和全序

列上的交叉引用特征, 兼有 HMM 和 SVM 的优点. 

Peng和McCallum等[10]采用 CRF来抽取科技文献的头

部元数据(包括标题、作者、机构等 15 个元数据)和科

技文献尾部的参考文献元数据(包括作者、标题、编者

等 13 个字段信息), 他们的实验结果表明基于 CRF 的

元数据抽取算法要优于基于HMM和基于SVM的元数

据抽取算法. Yu 等[20]在中文科技论文数据集上测试了

利用 CRF 方法抽取论文头部和引文元数据的方法, 同

样取得了良好的效果. 现有的研究表明, 在 HMM、

SVM 和 CRF 三种方法中, 在同一测试数据集上对于

论文头部元数据的抽取, CRF 的抽取的总体精确度最

高, 达到 98.3%(HMM 是 93.1%, SVM 是 92.9%)CRF

的缺点是需要较长的训练时间.  

基于机器学习元数据抽取的方法鲁棒性和可适应

性较好, 但事先需要人工标注的语料集的训练, 而对

大量样本进行标注和训练比较费时、费力.  

2.2 应用实践研究 

根据 ERPANET 的 packaged object ingest project[21]

项目显示目前只有很少的几个元数据自动抽取工具, 而

且大部分只是用来抽取技术性元数据(如 DROID[22]和新

西兰国家图书馆的 metadata Extraction Tool[23]). 尽管目

前也有一些项目在提供元数据抽取工具(如 Waterloo 大
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学和 DC Initiative 的 MetadataExtractor[24], Catholic 大学

的 Automatic Metadata Generation[25]和由 Soft Experience

开发的商业软件Metadata Miner Catalogue Pro[26])来抽取

有限的几个描述性元数据(如标题、作者和关键词), 但这

些工具依赖于结构化的文档, 因而其精确性和有效性是

有限的. 同时, 目前也没有自动化的元数据抽取工具来

抽取高层的语义元数据(如内容摘要).  

CiteSeer[27]是索引电子学术文献的自动引文索引

系统的一个例子, 它使用基于规则方法抽取各种形式

的参考文献, CiteSeer 抽取标题和作者的精确度大约是

80%, 抽取文献页码的精确度大约是 40%.  

 

3 现有研究的分析和评述 
通过分析发现现有的研究存在着以下特点及不足.  

3.1 理论或实验研究与实践工具开发脱节 

目前在元数据抽取领域大多所进行的是一些实验

性的研究, 尽管也有一些元数据抽取工具在实际操作

环境中抽取元数据, 但这些元数据抽取工具在开发时

并没有充分利用实验研究结果, 因此, 在元数据抽取

领域实验研究和应用开发之间存在着脱节现象. 如果

今后将实验研究与应用开发活动充分地整合起来, 将

会极大地促进元数据自动抽取技术的发展.  

3.2 复杂对象与单一对象的抽取 

早期的元数据抽取研究主要研究单一对象的抽取, 

虽然也抽取文献尾部的引文信息, 但把一篇文献的所

有引文作为一个整体进行处理. 相比单一对象的抽取, 

复杂对象的自动抽取要更难一些. 后来的一些研究开

始研究复杂对象的抽取, 如抽取文献中的表格、文献

尾部的引文信息等.  

3.3 元数据抽取方法的综合应用 

现有的科技文献元数据抽取大多仅使用一种方法

抽取元数据, 即或者仅使用基于规则的方法, 或者仅

使用基于机器学习的方法, 或者仅使用基于模板的方

法. 而且在基于机器学习的抽取研究中, 目前的研究

者大多是采用单一的学习模型(例如 HMM、SVM 等)

来进行元数据抽取. 

就基于规则的抽取方法来看, 存在着一定的问题, 

可以将基于机器学习的方法和基于规则的方法集成起

来克服基于规则的抽取方法的这些缺点: ① 缺乏自

动修正能力, 将机器学习技术应用于基于规则的系统

可以提高其自动修正能力. ② 难以处理大量的特征. 

当需要对大量的特征进行处理时, 通常难以预见到所

有情形, 这就有可能忽略了一些有价值的特征, 而导

致系统的整体性能的下降 . 一些机器学习方法 , 如

SVM 具有很好的可扩展性, 并能够处理高维特征空间, 

将机器学习技术集成于基于规则的系统可以提高系统

的整体性能. ③ 对阈值定义的随意性. 在基于规则的

系统中, 阈值的定义往往比较随意.  

3.4 待抽取的元数据类型问题 

在现有的研究中, 不同的研究者出于应用的不同, 

抽取的元数据种类和数量有所不同. 例如对于头部元数

据抽取研究, Seymore 等、Han 等、McCallum 等、Fuchun 

Peng 等、张铭等选用了 Title、auhtor、affiliation、address

等 15 个头部元数据, 李朝光等、欧阳辉等选用了 Title、

author、affiliation、keywords 等 6 个元数据; 对于引文元

数据抽取研究, Eli Cortez 等选用了 Author、title、journal、

Date 等 10 个元数据, Takashi Okada 等, Fuchun Peng 等选

用了 Author、title、joural、Volume 等 9 个元数据. 同此

看出在元数据抽取研究中, 研究者对于元数据的选择差

别很大, 这在某种程度中不利于这一研究领域内研究的

比较和规范. 建议学者在今后的研究中可以根据某些标

准将所要抽取的元数据的种类和数量固定下来, 以便于

对元数据自动抽取的研究进行规范.  

3.5 测试数据集的选择 

由于目前在元数据抽取领域没有一个较标准测试

数据集, 所以对于抽取结果的评测和比较存在着一定

的困难. 对于科技文献头部的元数据抽取测试数据集

的选择, 一些研究者(如 Kristie Seymore 等、Hui Han

等、Fuchun Peng 等、张铭等)采用的是 Symore 的数据

集(即将 935 篇论文头的前 500 篇作为训练集, 后 435

篇作为测试集), 而大多数研究者所采用的数据集则是

自己收集. 对于科技尾部的引文元数据抽取测试数据

集的选择, 一些研究者采用的是美国 CMU 大学 Cora

搜索引擎研制组提供的数据集(如 Fuchun Peng 等), 而

大部分研究者的数据集则是自己构建的.  

3.6 其他语种科技文献元数据的抽取 

从理论和实验的研究角度来看, 目前, 国内外学

者大多是对英文科技文献元数据抽取进行研究, 而对

于其他语种(例如汉语、日语等)科技文献元数据抽取的

研究则较少. 从较成熟的自动抽取工具的角度来看, 

现有的元数据自动抽取工具都是由国外的组织和机构

研制和开发的, 对英文科技文献能有效抽取, 而对于
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其他语种的科技文献的抽取效果则不太理想.  
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