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摘要.  目前，PDF已成为电子文档发行和数字化信息传播的一个标

准，其广泛应用于学术界的交流以及各类公告的发行。如何从非

结构化的PDF文档中抽取结构化数据是知识图谱领域所面临的一大

挑战。本文利用Adobe公司开发的 Acrobat DC SDK对PDF进行格式

转换，从半结构化的中间文件进行信息抽取。相比已有方法，

Acrobat导出的中间文件保存了更完整更准确的表格和文本段落信

息，能应用于不同需求的信息抽取任务。在CCKS 2019公众公司公

告评测中，我们的方法位列总成绩第三名。 

关键字： PDF, Acrobat DC SDK, 信息抽取. 

1 引言 

便携文档格式（Portable Document Format，PDF）是Adobe公司创建的一种

主要用于电子初版的文件规范系统。由于PDF文档具有良好的显示效果、跨平

台性和文档信息的独立性以及较好的安全性，所以当前互联网中的大多数科技

论文，各类公告，采用PDF文档作为存储格式[1]。如何挖掘这些PDF文档中信

息，基于内容进行信息抽取是知识图谱领域所面临的一大挑战。针对这个问

题，CCKS 2019举行了评测任务——公众公司公告信息抽取。该评测主要目标

是针对公告文件（PDF格式）中的信息抽取。 
对PDF文档进行信息抽取一般分两个阶段：（1）内容抽取。PDF文档中的

文本大致可分为两类：文本段落和文字流表格。由于PDF格式是面向显示的，

本身缺乏其内容的结构化信息，使得对PDF进行自动化内容抽取变得十分困

难，这将直接影响信息抽取的性能。因此，如何准确地保留PDF文档中的显示

出的结构化信息，如段落、表格等，并减少噪声成为一个关键问题。（2）信息

抽取。文本段落信息抽取和传统信息抽取任务大致相同，不同之处在于表格内

容信息抽取。要挖掘表格中的信息，除了表格本身，还需结合表格前后的上下

文。 
传统的PDF格式文档内容抽取一般都是通过人工方式，这种方法只适用于

小规模文档集的处理。随着文档集的增大，该方法效率太低，因此利用软件自
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动化提取成为主要趋势。现有的PDF文本内容抽取的开源软件很多，但大多数

软件存在以下问题：（1）通用性较低。这些软件大多只能识别文字，而忽略了

文字的位置信息，并且这些软件只能针对某一种信息进行抽取，无法适用于不

同需求的信息抽取任务。（2）提取效果差。PDF文档一般包含文本、图片和表

格等内容以及页眉、页脚和脚注带来的噪声。要较好地从PDF文档中原样抽取

内容变得十分困难。目前的开源软件提取效果千差万别，离落地生产还差很

远。（3）解析速度慢。解析上百页的复杂PDF文档，这些软件往往需要一分钟

甚至更久的时间，无法处理大规模文档集。  
为了解决上述问题，本文利用Acrobat DC SDK，首先对PDF文档进行内容

抽取。可根据需要，选择转换的格式，如XML，HTML，TXT和Excel等。转换

得到的中间文件，不同程度保留了原PDF文档表格和文本段落信息。利用这些

半结构化信息，可按需提取PDF文档中的内容，然后信息抽取。以上几种格

式，均有成熟的解析库，实现内容抽取并不困难。 
值得一提的是，尽管Acrobat DC SDK是付费软件，但其性能优越，目前已

有的开源软件很难达到这样的性能。另一方面，Adobe公司提供Adobe PDF 
Library SDK，该SDK支持C++，C#，.NET和Java接口，可部署到不同平台的服

务器上[2]。 
在本次评测中，我们将公告文件（PDF格式）转换成XML，XML文件对文

字流表格和文本段落进行了标记。对于任务一，我们使用BeautifulSoup41查找

<Table>标签，获取PDF中所有的表格；然后根据表格的上下文，确定其名称，

抽出符合条件的表格。对于任务二，我们使用BeautifulSoup4抽出所有文本段落

并分句，利用Bi-LSTM-CRF进行命名实体识别，然后结合规则抽取信息点。评

测结果显示，我们的方法位列总成绩第三。 
注意：由于PDF内容抽取参数设置不当，在表格抽取任务中，有1个测试用

例输出为空（共10个用例），这影响了我们在这个任务中的表现，本来F1值可

以达到0.96左右（理论值可达到0.99），这个分数能在该项任务中排名第三。实

际评测结果为0.887，排名第五。 
下面，我们将介绍如何使用Acrobat DC SDK对PDF进行内容抽取。 

2 基于Acrobat DC SDK的PDF内容抽取系统 

2.1 Acrobat DC SDK简介 

Acrobat DC SDK是一组工具，可帮助开发与Acrobat技术交互的软件。 SDK
包含头文件，类型库，简单实用程序，示例代码和文档。可以通过以下几种方

式开发与Acrobat和Acrobat Reader集成的软件：（1）JavaScript：在单个PDF文
档或外部编写脚本，以扩展Acrobat或Acrobat Reader的功能。（2）插件：创建

动态链接并扩展Acrobat或Acrobat Reader功能的插件。（3）交互式通信：编写

一个单独的应用程序进程，使用应用程序间通信来控制Acrobat功能。 Acrobat 
DC SDK支持Windows和Apple Mac OS环境中的开发 [2]。 
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Acrobat DC SDK提供以下功能：提取内容（只能提取文本段落），导出，

创建和操作表单，提供搜索和索引等。本次评测主要使用导出功能，利用中间

文件抽取内容。 
2.2 实验设置 

下面介绍开发环境与生产环境。 
我们在Windows 10上进行项目开发，系统分为转换器和控制器。转换器使

用C#编写，通过调用Acrobat DC SDK的导出功能API，把PDF转换成设定的格

式。控制器使用Python编写，用于控制转换时间、格式等参数，以及异常处

理。完成开发后，我们将系统部署到阿里云服务器上，操作系统是Windows 
Server 2016，Web API采用Flask框架。 

本项目已经开源，可从网上下载2。  
2.3 PDF内容抽取 

图1是系统架构图，分为转换器和控制器两部分。 

参数管理

进程管理

阻塞监视

文件检查

超时监视

参数处理
获取

JSObject

SaveAs

转换器 控制器

 
图 1.  基于Acrobat DC SDK的PDF内容抽取系统架构图。左侧为转换器，包含3个模块，

是PDF内容抽取的核心。右侧为控制器，包含5个模块，用于控制整个格式转换过程。解

析中间文件（XML等），即可抽取PDF文档的内容。 

转换器接受由控制器传入的参数，使用Acrobat库中AcroAVDoc获取一个PDF文
件对象，然后通过该文件对象并获取JSObject。最后构造参数列表，通过反射

机制，调用SaveAs函数进行格式转换。 

控制器接受包含PDF文件路径信息、转换格式和转换时间上限等参数，并通过

管道将参数传给转换器。 

进程管理模块：由于Acrobat DC SDK不支持并行，为了防止转换失败以及Adobe 

Acrobat DC打开过多PDF文件，必须在转换成功或者失败时杀掉Adobe Acrobat 

DC进程，进程管理模块用于杀掉相关进程防止对后续转换产生影响。 
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阻塞监视模块：由于某些PDF文档可能不规范，转换过程可能会出现弹窗，需

要点击确认按钮，这会阻塞转换器进程，阻塞监视通过调用win32api，监视相

应窗口，一旦检测到窗口立刻发送鼠标左键点击事件，模拟点击确认动作，解

除阻塞。 

文件检查：转换一旦开始，就会生成相应的文件（实际上还未完成转换），需

要不断检查该文件是否完整，文件检测通过即表示转换完成。 

超时监视：设置适当的转换时间上限，一旦超时未完成转换，杀死相关进程，

停止转换，防止个别文件耗时太久或因某种原因被阻塞，影响总体进度。 
2.4 转换格式的比较 

我们对不同转换格式进行了比较，如表1所示。 

表 1. 转换格式之间的比较. 

格式 转换速度 能否直接提取表格 信息完整性 解析难度 解析速度 

XML 快 是 好 容易 快 

Word 慢 是 较好 一般 慢 

Excel 较快 否 很好 较难 较快 

TXT 很快 否 一般 难 很快 

HTML 慢 是 很好 容易 较慢 

格式简介：（1）XML对文本段落和文字流表格进行了结构化表示，可通过解

析XML找到某个节点前后的节点，这有利于确定信息点上下文；缺点是对于某

些不规范的表格识别成图片。（2）Word实质内部是基于XML的，保留了字

体，样式等更多的格式信息；现有解析Word的工具包只能获取所有的段落和表

格，无法获取他们的上下文；同XML一样，Word会对不规范表格的识别成图

片。（3）Excel通过设置相同长度的单元格，把PDF中的每一行都填充到单元

格中，保留了表格和段落的位置信息，可通过规则抽取出表格；所有格式中，

信息保留最完整。（4）TXT只保留了PDF中的所有文本，去掉了位置信息，适

合抽取不包含表格的PDF文档，转换速度很快。通过规则也能抽取表格，但准

确率较低。（5）HTML相比XML，保留了更多的排版信息，转换速度慢，同时

解析速度也较慢。 

各项说明：（1）转换速度：TXT和XML转换速度较快，其他格式保留更多的

排版，字体等格式信息，转换速度较慢。（2）能否直接提取表格：XML，
Word和HTML可使用库直接抽取表格，Excel可通过规则抽取表格。（3）信息

完整性：Excel信息保留最完整，其他格式对不规范的PDF有不同程度的信息损

失。（4）解析难度：Excel和TXT需要制定相应的规则来抽取信息点，其他格

式都有相应的库，可直接抽取信息点。（5）解析速度：XML和TXT保留的格

式信息最少，解析快。 
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综上所述，抽取PDF文档中的表格可选择XML和Excel格式，中小规模文档

集可选择Excel（召回率更高），XML更适合大规模文档集（效率和效果兼

顾）。以上的几种转换格式不适合抽取公式类的文本，实际上公式太过符号化

很难进行信息抽取。 

3 公众公司公告信息抽取 

随着金融科技的发展和全球资本市场的不断扩大，在金融领域， 每天都有

海量的数据产生，而与之形成强烈对比的是有限的人力以及人脑所能处理信息

的极限能力。因此，亟需引入新的技术来提高信息处理效率[3]。本次评测任务

分为两个子任务，分别抽取PDF中的文字流表格和文本段落中的信息点。 
在本次评测中，我们先将PDF转换成XML，然后解析XML抽取表格和信息

点。下面我们分别介绍这两个任务使用的方法。 
3.1 表格中的信息点提取 

任务介绍：公众公司定期报告中财务报表信息点提取（包括合并资产负债表，

母公司资产负债表，合并利润表，母公司利润表，合并现金流量表和母公司现

金流量表），除表头部分外，对其中每一行采取原样提取原则[3]。 

表格抽取：我们使用BeautifulSoup4查找<Table>标签获取所有表格，然后遍历

所有表格，根据表格的上下文确定表格的名称，最后抽取表格。表格抽取架构

如图2所示。 

表格结
束判定

表格名
确定

信息点
抽取

表格
筛选

表格抽取

格式转换

 
图 2.  表格抽取架构图 

XML文件中表格区域的树结构如下： 

<Table> 
<TR> 

<TD>项目</TD> 
<TD>附注</TD> 
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<TD>本期金额</TD> 
<TD>上期金额</TD> 

</TR> 
</Table> 

<TR>标签对应表格的一行，<TD>对应表格中一列。 
下面介绍表格抽取相关模块。 

表格筛选：筛选符合条件的表格。通过标签<Table>抽出的表格包含文档中所有

的表格，我们通过表头（表格中第一行）初步塞选出符合条件的表格。任务中

需要抽取的表格表头都有“项目”，“附注”字样。 

表格名确定：通过查找筛选出来的表格前面节点的文本，确定表格的名称，以

及表格中数字的单位。我们设置了查找范围，最多查找表格前3个文本段落，降

低表格名出错的概率。 

信息点抽取：确定了表格名后需要按行抽取，通过<TR>标签找到表格所有行。

需要抽取的表格都是4列，对每个<TR>节点，查找<TD>标签得到4个数据并删

除空白符，按顺序填入即可。 

表格结束判定：PDF文档中存在跨页的表格，会导致同一个表格在XML中被拆

分。经过观察，BeautifulSoup4通过标签查找的节点是按文档出现顺序排序的，

即被拆分的表格是处于相邻位置的。可通过下一个表格的表头来判断其是否属

于当前表格。为了增强鲁棒性，我们对每个表统计了平均长度，并设置了最大

表格长度。另一方面，我们构建了项目名称字典，当抽取的表格项目名称80%
出现在字典中，即断定该表格是需要抽取的表格。 

在训练集上，我们的方法F1值达到了0.95，理论最佳F1值达到了0.99（忽

略附注中的空格，以及不区分0和0.00）。 
3.2 文本段落中的信息点提取 

任务介绍：提取 “人事变动”类型公告，需要从中提取出离职高管信息及继任

者信息[3]。包括离职高管姓名，离职高管性别，离职高管职务，离职原因，继

任者姓名，继任者性别和继任者职务。 

基于Bi-LSTM-CRF的命名实体识别：我们把这个任务建模为序列标注问题，首

先进行命名实体识别，然后结合规则抽取信息点。 

训练数据生成：评测数据只提供JSON格式的信息点，因此需要生成序列标注的

训练数据。观察到JSON中的信息点几乎都是从文本中原样抽取（除了合并

项），我们使用简单的启发式规则对文本段落进行BIO标注。本次任务我们需要

识别3类实体：人名，原因，职位。标注过程如下： 

（1） 抽取XML中的文本段落，除去空白符，分句。 
（2） 抽取JSON中的信息点，得到所有子串。 
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（3） 遍历所有句子，每个句子所有字初始标记为O。对每个子串，查找其在

句子中的所有位置，分别标注B和I。 

注：这种方式不能标注包含合并项的信息点，因为无法匹配到该子串。 

命名实体识别模型：我们使用Bi-LSTM-CRF神经网络模型[4]进行命名实体识

别。模型架构图如图3所示。 

因 届 满 离 任

c1 c2 c3 c4 c5

h1 h2 h3 h4 h5

O B-
REA

I-
REA

I-
REA

I-
REA

Character
embedding

Bi-LSTM
encoder

CRF layer

 
            图 3.  Bi-LSTM-CRF模型架构图 

对于一个句子，该句子中的每个字具有属于集合{O，B-PER，I-PER，B-
REA，I-REA，B-TIT，I-TIT}的标签。 

第一层是字嵌入层，我们使用金融新闻预训练的词向量3，由参考文献[5]发
布。第二层Bi-LSTM层可以有效地使用过去和未来的输入信息并自动提取特

征。第三层CRF层给每个句子中的字打上BIO标签。最后一层没有使用

Softmax，因为Softmax给每个位置打标签是独立的，可能会得到不合法的标记

序列。相比Softmax，CRF层可以为最终预测的标签添加一些约束以确保它们有

效，在训练过程中，CRF层可以自动从训练数据集中学习这些约束。 
我们使用Tensorflow实现Bi-LSTM-CRF，训练并保存最佳的模型用于预

测。完成命名实体识别后，需要抽取信息点，下面介绍如何进行句子级别信息

抽取。 

句子级别信息抽取：使用命名实体识别的结果，结合正则表达式进行信息抽

取。默认一个句子只有一条的离职信息，对于多个人的情况，本次评测没有考

虑这种情况。我们将需要抽取的信息分为离职和聘任。 
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https://github.com/Embedding/Chinese-Word-Vectors


8 

（1）离职：匹配“(因|由于).*?(申请辞去|辞去|不在担任|不再担任)”正则表达

式的句子包含离职的信息点。  
a) 离职原因：模型对离职原因识别率很高，如果句子中识别出原因的实

体，直接作为最终结果。如果没有识别出，使用正则表达式抽取。 
b) 离职高管姓名：定位描述离职的动词（申请辞去，辞去，不在担任，

不再担任）的位置，结合模型识别出的人名实体，向前查找，匹配上

的第一个人作为结果。如果模型没有识别出人名实体，通过先生，女

士这两个词确定姓名。确定方式为，从先生或女士开始，向前查找，

找到在全文中出现两次以上的最长子串。 
c) 离职高管性别：查找姓名后出现描述性别的词（先生，女士）。 
d) 离职高管职务：从离职的动词向后查找，找到最近的一个职位。模型

识别的职位实体可能不完整，需要结合正则表达式补全。 
（2）聘任：匹配“(聘任|提名|选举|增补).*(为|担任|出任) ”正则表达式的句子

包含聘任的信息点。 
a) 继任者姓名：同离职一样。 
b) 继任者性别：同离职一样。 
c) 继任者职务：使用模型识别出的实体，结合正则表达式。 

抽取信息点后需要删除重复的信息点。对同一个职务，如果同时出现离

职和聘任，则合并。我们的规则系统还能继续完善，以解决跨句信息抽取的

问题。 

4 相关工作 

我们将分别介绍PDF内容抽取和命名实体识别的相关工作。 
4.1 PDF内容抽取 

关于PDF内容抽取的研究是因实际需求而生，参考文献[6]研究了如何实现

PostScript文件与PDF文件间的数据转换。而参考文献[7]则通过分离内容和版

式，对版式元素进行提取和封装成对象，提出格式转换通用的技术框架及其文

本转换、图像转换、表格转换的技术方案。参考文献[8]提出了一种基于规则与

SVM 相结合的PDF 论文抽取方法。该方法充分利用规则方法与机器学习在信息

抽取时的优点。参考文献[9]研究了结构化PDF文档与XML文档之间的对应关

系，以及利用标签定位PDF文档内容的方法。参考文献[10]利用PDFBox4将PDF
转为XML，设计了面向医疗知识的PDF文本内容抽取系统。以上文献都是直接

解析PDF源文件，相比Adobe公司的软件，丢失很多结构化信息，不利于抽取具

有复杂结构的数据，比如表格。我们提出的方法通用性更强，适用不同需求的

信息抽取任务。 

                                                           
4 https://pdfbox.apache.org 

https://pdfbox.apache.org/
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4.2 命名实体识别 

命名实体识别（Named Entity Recognition，NER）是信息抽取和信息检索

中一项重要的任务，其目的是识别出文本中表示命名实体的成分，并对其进行 
分类。早期的命名实体识别主要使用基于规则[11-13]和统计机器学习[14-17]的
方法。近年来，源于神经网络模型的深度学习技术成为机器学习领域新的热

潮。使用词向量作为特征，是最为简单有效的方法[18]。更多研究力求借鉴和

改进现有的模型和方法，如 LSTM与CRF 相结合的模型[4]，本文使用的就是这

种方法。除此之外，卷积神经网络（CNN）[19]也被用来解决NER问题。 

5 结论与展望 

关于PDF文档内容抽取，在此之前我们已经做了一年的研究，尝试过很多

开源工具和软件，效果都无法满足实际需求，直到找到了基于Acrobat DC SDK
的方法。在这次评测我们取得了不错的成绩，同时也有一些遗憾。在以后的工

作中，我们将继续完善PDF内容抽取系统，并探索其他领域复杂文档的信息抽

取任务。 
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