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摘　要: 司法人工智能中主要挑战性问题之一是案情关键要素识别, 现有方法仅将案情要素作为一个命名实体识

别任务, 导致识别出的多数信息是无关的. 另外, 也缺乏对文本的全局信息和词汇局部信息的有效利用, 导致要素

边界识别的效果不佳. 针对这些问题, 提出一种融合全局和局部信息的关键案情要素识别方法. 所提方法首先利用

BERT模型作为司法文本的输入共享层以提取文本特征. 然后, 在共享层之上建立司法案情要素识别、司法文本分

类 (全局信息)、司法中文分词 (局部信息)这 3个子任务进行联合学习模型. 最后, 在两个公开数据集上测试所提

方法的效果, 结果表明: 所提方法 F1值均超过了现有的先进方法, 提高了要素实体分类的准确率并减少了识别边

界错误问题.
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Abstract:  One  of  the  main  challenges  in  judicial  artificial  intelligence  is  the  identification  of  key  case  elements.  The  existing  methods
only  take  the  identification  of  case  elements  as  an  identification  task  of  named  entities,  and  thus,  the  recognized  information  is  mostly
irrelevant.  In  addition,  due  to  the  lack  of  effective  use  of  global  and  local  information  in  texts,  the  effect  of  element  boundary  recognition
is  poor.  To  solve  these  problems,  this  study  proposes  a  recognition  method  of  key  case  elements  by  integrating  global  and  local
information.  Specifically,  the  BERT  model  is  used  as  the  input-sharing  layer  of  judicial  texts  to  extract  text  features.  Then,  three  sub-task
networks  of  judicial  case  element  recognition,  judicial  text  classification  (global  information),  and  judicial  Chinese  word  segmentation
(local  information)  are  established  on  the  sharing  layer  for  joint  learning.  Finally,  the  effectiveness  of  this  method  is  tested  on  two  public
data  sets.  The  results  show  that  the  F1  value  of  the  proposed  method  exceeds  the  existing  optimal  method,  improves  the  classification
accuracy of element entities, and reduces boundary recognition errors.
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近年来, 随着司法大数据不断公开, 司法领域各类文本数据获得爆发性增长 [1]. 这些文本数据主要是各级法院

公开的裁判文书数据, 而裁判文书是记载人民法院审理过程及结果的承载文书 [2]. 如何有效利用海量的司法文本
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辅助司法工作, 成为司法人工智能的一个关键性问题. 关键案情要素识别是司法人工智能中不可或缺的重要一环,
其结果一方面可以给司法工作者带来直观的结构化信息, 简化其查阅文书资料的过程; 另一方面可以给非司法工

作者带来关键的案情信息, 辅助其快速了解司法要素. 此外, 其结果还是司法文书结构化的组成部分, 可用于构建

司法知识图谱, 或为司法问答等其他下游任务提供数据支持, 并直接影响着下游司法任务的表现 [3].
司法案情要素是指文书中所涉及的、具有司法领域特色且与案情密切相关的名词或短语, 如犯罪嫌疑人姓名、

作案时间、涉案金额等. 相对于传统命名实体识别 (named entity recognition, NER)方法提取所有的实体 [4,5], 司法

案情要素识别更关注与案情相关的命名实体. 例如, 司法领域对于人名的定义可能会分为嫌疑人、受害人、证人、

相关人等, 其定义带有司法领域性质. 对于地名、时间的定义往往关注的是与案情密切相关的要素, 而与案情本身

不相关的一些地名、时间, 如判决时间、开庭时间等, 则一般不是所关注的案情要素实体, 识别时不应将其提取出

来. 总的来说, 目前司法领域的要素识别方法中, 存在以下两个主要问题: 1)缺乏对司法文本全局信息的考虑. 司法

案情要素的出现常常与上下文的表述, 乃至文本全局信息有关, 若忽视上下文和全局信息, 将导致要素识别结果的

分类错误. 2)缺乏对司法词汇局部信息的考虑. 中文文本不具有天然分词的标志, 且中文词语种类繁多, 难以收集

详尽完整的词表, 故现有模型多是基于汉字字符进行处理的. 若模型缺乏词汇局部信息, 将导致要素识别结果的边

界错误.
针对上述两个问题, 本文提出了一种全局和局部信息融合的关键案情要素识别. 首先, 根据字符的上下文语

义, 利用预训练语言模型 BERT动态生成语义向量, 作为文本编码的输入, 即多任务中的共享层; 然后, 在共享层之

上建立司法案情要素识别、司法文本分类 (全局信息)、司法中文分词 (局部信息)这 3个子任务进行联合学习, 通
过司法文本分类子任务学习司法文本类别, 通过司法中文分词子任务学习分词边界; 其次, 将文本全局信息以及词

汇局部信息融入要素识别序列中, 达到增强司法案情要素识别子任务学习效果的目的; 最后, 利用条件随机场计算

并输出最优标注序列, 得到最终案情要素识别结果.
本文在 2021年中国法律智能技术评测 (challenge of AI in law, CAIL)信息抽取赛道数据集 (简称 CAIL2021),

以及涉毒案件数据集 (简称 Drug)上进行了实验, 结果表明: 本文提出的方法 F1值均超过了现有的先进方法, 提高了

司法要素实体分类的准确率并减少了识别边界错误问题, 可以有效地对司法文书中的关键案情要素信息进行识别.

 1   相关工作

对于案情要素识别任务, 大部分学者将其作为命名实体识别任务来进行, 也有少部分学者针对司法领域的特

点提出了一些算法. 早期命名实体识别主要使用规则或词典的方式, 此种方法适用性与扩展性差, 但也没有完全被

摒弃, 在不少场景仍与其他方法一起发挥作用. 此后, 机器学习、深度学习的方法逐渐被运用于 NER当中, 深度学

习较机器学习方法而言省去了人工特征, 能够自动提取有效的潜在数据特征 [6]. 将深度学习网络用于 NER时, 学
者们常在网络之后加上一层条件随机场 (conditional random field, CRF)用于规范标签输出的合理性, 如长短时记

忆 (long short term memory, LSTM)网络加上 CRF是如今典型的 NER任务搭配方法 [7].
基于命名实体识别任务进行案情要素识别方面: 由于深度学习方法通常需要大量有监督语料来达到比较好的

学习效果, 而在一些专有领域, 有监督的语料数据常常稀缺且难以标注. 预训练模型的出现可以使得模型对于有监

督语料的需求大大减少. 2018年, Devin等人 [8]提出由多层 Transformer[9]编码器组成的预训练语言模型 BERT, 其
优异的特征抽取能力刷新了包括 NER任务的各大自然语言处理任务成绩. 此后, 不少学者把目光聚焦于 BERT的

改进增强上, 如 Sun等人 [10]提出的 ERNIE模型, 通过外部知识库在 BERT掩码语言模型任务中掩码实体或短语,
以增强 BERT预训练阶段的语义学习效果; Cui等人 [11]提出的MacBERT模型, 该模型没有使用 BERT中的下一

句进行预测, 而是针对中文词语加入了全词掩码并使用近义词来替换掩码, 以此缩小预训练和微调时的训练差异;
Clark等人 [12]提出的 ELECTRA模型, 该模型采用了产生器 (generator)和鉴别器 (discriminator)相结合的预训练方

式, 同时将 BERT中的掩码语言模型任务改为了检测是否是被替换字符.
此外, 由于中文文本没有天然分词标志使得其与英文文本处理不一样, 以往的 NER任务常先将中文文本进行

分词处理 [13,14]. 多项研究 [15−17]表明, NER采用基于字符进行处理要优于基于词进行处理, 但仅基于字符的方式模
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型容易忽略词语的语义信息. 不少学者针对这一突出问题进行了长足的研究. Zhang等人 [18]在 LSTM模型的结构

上提出栅格 LSTM (Lattice-LSTM)结构, 该结构通过匹配外部词典在两个 LSTM细胞间以有向无环图的方式加入

词汇信息; Gui等人 [19]提出 LGN结构, 该结构以图的方式将每一个字符作为节点, 匹配到的词汇信息构成边, 通过

图结构实现局部信息的聚合和全局信息融入; Li等人 [20]提出的 FLAT结构基于 Lattice-LSTM的思想, 设计了一种

位置向量来融合 Lattice结构, 其中对于每一个字符和词汇都构建两个头位置向量和尾位置向量; Ma等人 [21]利用

软词典的思想, 对当前中文字符根据外部词典依次获取词头、词中、词尾、单字词对应所有的词汇集合, 然后再

进行编码表示.
基于司法领域特点进行案情要素识别方面: 李春楠等人 [22]提出了一个基于盗窃案件的司法命名实体识别

数据集, 定义了与案件相关的人名、时间、地点、物品等 10 余种实体, 并使用 BERT 加上有序 LSTM (ordered
neurons LSTM, ONLSTM)[23]的结构对数据集中的司法实体进行识别, 取得了良好的效果. Leitner等人 [24]采集了大

量的德文法律相关文书, 定义了 19 种细粒度法律相关的命名实体类型并进行了标注, 同时将经典的 NER 模型

CRF 及 BiLSTM-CRF 对数据集进行了测评. Luz 等人 [25]提出了一个巴西法律文书命名实体识别数据集, 并使用

LSTM-CRF作为数据集的基线模型进行了实验测试. Quaresma等人 [26]使用支持向量机用于法律文书的分类, 随后

使用语言信息和机器学习相结合的方法来识别其中重要的实体, 该模型在欧盟法律文书数据集上获得了较好的结果.
综上, 这些工作要么将关键案件要素识别作为命名实体识别任务来进行, 要么重点关注了司法领域实体的特

点, 通过预先定义相关专业实体来进行识别, 而没有深入考虑案件要素识别需要关联的文本全局和局部信息. 因
此, 本文在前人研究的基础之上, 从关键案件要素识别任务本身出发, 综合考虑裁判文书中的文本全局信息和词汇

局部信息, 来进一步提升关键案情要素识别的精度.

 2   全局和局部信息融合的关键案情要素识别

 2.1   问题描述

D = {(Xi,Yi) |1 ⩽ i ⩽ N} , Xi Yi N

Xi,

Xi = {x1, x2, . . . , xm} Yi Yi =

{y1,y2, . . . ,ym|yi ∈ {B, I,O}} X→ Y = {(y1,y2, . . . ,ym) |yi ∈ {B, I,O}}
Ek =

{
xi, . . . , x j|0 ⩽ i < j ⩽ m

}
Yk =
{
yi, . . . ,y j|0 ⩽ i < j ⩽ m

}
yi = B,yi+1, . . . ,y j = I

关键案情要素识别任务是司法人工智能中一个兼具重要性和挑战性的工作, 其任务目标可定义为: 给定法律

裁判文书集合   其中   为集合中任一给定法律裁判文书序列,    为对应的标注序列,    为集

合中法律裁判文书数. 详细地, 对于任一法律裁判文书序列    其具体表示形式定义为由 m 个字组成的序列

  ,  而其对应的标注序列     ,  其具体表示形式定义为由 m 个字对应标注类别组成的序列  

 . 关键要素识别任务的目标则是学习映射函数ƒ:   , 其
中任一关键要素   , 其对应标注   中,    .

区别地, 为了更清晰地描述关键案情要素识别任务与通用领域命名实体识别之间的区别, 本文查阅对比了大

量法律裁判文书后, 选取了部分实际样本来进一步展开对于问题的描述, 采用不同的下划线标识各类实体, ###代
表文字, 具体如表 1所示.
  

表 1    法律裁判文书样例 
序号 样例

1
郑某某
::::

习某某 两部手机

金戒指 银项链 现金6 000元
2017年11月28日15时许, 被告人   潜入被害人   位于灞桥区**区**号的家中, 盗窃    (其中一

部价值1 100元)、   价值1 208元、   、   , 共计8 308元

2 由于此路段的路灯需要更换, 该公司将所有的路灯灯杆放倒, 将灯杆和灯头分离后, 摆放在绿化带内待处置

3 干墨鱼在该超市二楼将一袋墨鱼上的防盗扣卸下后, 将价值110元的   夹带回家食用

###
::

### ###被告人:     被害人:     被盗物品:     物品价值: ###
 

样例 1为盗窃案文书抽取的描述文本, 其中“郑某某”为“犯罪嫌疑人”, “习某某”为“受害人”, “1 100元”和“1 208
元”为“物品价值”, “两部手机”“金戒指”“银项链”“现金 6 000元”为“被盗物品”. 可以看出, 裁判文书的关键案情要
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素相比通用领域命名实体描述更为细致复杂, 分类难度更高. 进一步地, 样例 2中, “路灯灯杆”虽是物品类的实体,
但不是目标任务需要的实体, 很容易将其识别并提取出来而造成分类错误. 样例 3中, 是“干墨鱼夹”还是“干墨鱼”
被带走? 从上下文看, 应是“干墨鱼”被带走, “夹带”是一个动词. 而识别算法极有可能将“干墨鱼夹”识别为一个实

体, 这便是边界错误问题.

 2.2   模型框架

为了增强司法命名实体识别模型的健壮性, 本文通过查阅法律文书样例, 注意到司法实体分类常受司法文本

类别影响, 而司法文本类别信息与司法实体类别信息紧密关联. 同时, 为了缓解广泛存在于命名实体识别任务中的

实体边界错误问题, 本文设计了基于司法命名实体识别、司法文本分类、司法中文分词的多任务联合学习网络.
本文提出的融合全局和局部信息的案情要素识别方法, 其结构如图 1所示. 为了结合各个任务的特点, 本文采用多

任务共享方式中硬参数共享的方式建立 BERT共享层, 作为多任务架构中各个任务网络共享的部分, 以用于学习

司法文本的特征表示. 同时, 在目标任务上, 本文提出了序列全局和局部信息融合的方法以增强关键要素识别的能

力. 进一步地, 为了解决问题描述中样例 2、样例 3中所出现的司法文本分类错误和实体边界错误的问题, 本文提

出了司法文本分类网络和司法中文分词网络, 分别利用全局信息和局部信息两个不同粒度的信息进行学习. 其中

司法文本分类网络, 通过共享层输出的文本全局信息学习司法文本的类别 (全局信息), 而司法中文分词网络主要

学习司法文本的中文分词边界 (局部信息). 下面将分别介绍各个子网络以及将子网络组合成多任务学习的整体

过程.
  

...

全连接层

CRF

案情要素识别
结果输出

O OB I I ...

全连接层

司法分词结果
重组词向量

W2W1W0

E[CLS]

E[CLS] E[SEP]

...

E0 E1 E2

E0 E1 E2

...

...

E0 E1 E2 ...

平均融合

BERT 共享层

全连接层
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图 1　融合全局和局部信息的案情要素识别多任务学习框架
 

 2.3   BERT 共享层

本文采用基于字符的方式将司法文本输入 BERT模型. 在输入模型时, 根据 BERT文本向量化的原理, 首先通

过查词表将输入的字符转为一个独有的 ID, 根据 ID将每个字符对应转化为字符向量, 再根据段标记和位置查到

段向量和位置向量, 3个向量相加后即输入模型, 如图 2所示.
对于该任务, 每次输入一个司法文书句子 (样本), 在 BERT的段向量中只需标注为同一段, 即在输入序列中段

向量采用同一个, 同时句子的头尾分别加入一个开头标记 [CLS]和结尾标记 [SEP]. 假设其输入序列为 X={[CLS],
c1, c2, c3,…, cn, [SEP]}, 其中 Ci 表示一个字符, 则向量化后的序列为 E={e[CLS], e1, e2, e3,…, en, e[SEP]}, 其输出 H 可
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表示为公式 (1), 其中 θ 为 BERT的相关参数.
H = BERT(E, θ) (1)

  

BERT

向量化

输出 H[SEP]H[CLS]

E[CLS]

H0 H1 H2

任务 n任务 2任务 1

...

E[SEP]E0 E1 E2
...

E[CLS] E[SEP]E0 E1 E2
...

输入 受 害 人 ...

…

[CLS] [SEP]

图 2　BERT共享层
 

 2.4   司法文本分类子网络

输入的司法文本经过底层的 BERT共享层, 并进行司法文本特征抽取之后, 将得到一串输出序列的向量表示

H. 接下来, 司法文本分类子网络将根据不同的数据集构建不同的司法类别标签, 并通过该网络学习文本中蕴含的

司法全局信息. 其中根据 BERT的实现方式, BERT在每条输入文本的第 1个位置都添加了一个 [CLS]标签, 意义

为“分类”, 在原始的任务中此标签的作用是: 在下一句预测任务中判别输入的句子是否为第 1个句子的下一句. 而
在本文任务中, 输入是单个句子, 此时经共享层输出的 [CLS]标签表示了整个司法文本句子的全局信息, 因此可以

直接作为司法文本分类任务的输入, 其后再接入一个独立的全连接层转化维度, 最后经过 Softmax 层即得到每个

分类的概率, 计算的具体过程描述如下.
H =
{
h[CLS],h2, . . . ,hn,h[CLS]

}
对于 BERT 共享层中所得到的向量表示   , 司法文本分类任务选取 h[CLS] 作为该任

务的输入特征, 并通过公式 (2)和公式 (3)计算各个类别的概率.
Y[CLS] = wdim ·h[CLS] +b (2)

wdim dim = c b Y[CLS] = [y1,y2, . . . ,yc] yi (i = 0,1, . . . ,c)其中,    为全连接层中的权重矩阵,    ,    为偏置值,    , c 为分类类别数,  
为当前输入司法文本属于 i 类别的初步概率.

p (yi|i = 0,1, . . . ,c−1,c) = Softmax (yi) =
exp(yi)

c∑
k=0

exp(yk) (3)

本文使用交叉熵损失函数 (cross entropy, CE)计算法文本分类任务的损失值, 计算方式如公式 (4):

Losstc = −
c∑

i=0

(
yclog

[
p (yi)
]
+ (1− yi) log

[
1− p (yi)

])
(4)

Softmax

其中, C 表示司法文本分类的类别集合, yc 表示当前类别是否为文本实际的类别, 是则 yi=1, 反之 yi=0, p(yi)表示模

型预测出当前类别的概率, 由   计算所得.

 2.5   司法中文分词子网络

基于司法文本分类子网络学习全局信息之后, 接下来基于司法中文分词子网络学习局部信息. 对于司法中文

分词任务, 本文将其转化为序列标注任务进行. 在数据预处理阶段, 使用外部分词工具对原始司法文本进行分词作

为标签. 经过前述 BERT共享层后得到的输出序列, 将直接作为司法中文分词子网络的输入. 司法中文分词子网络

由独立的全连接层和 CRF 层组成: 首先, 通过全连接层将序列维度与标签数相对应; 然后, 将对应结果作为 CRF
层的输入即发射矩阵; 最后, 通过该子网络的 CRF层预测司法分词标注序列. 例如, 长度为 n 的输入序列 X 预测为

各种标签构成的序列时, 其分数是所有时间步分数的总和, 如公式 (5):
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s (X,Y) =
n∑

i=0

Exi ,yi

n∑
i=0

Tyi ,yi+1 (5)

Exi ,yi Tyi ,yi+1

其中, X 表示输入序列, Y 表示观测序列, E 表示 CRF 发射矩阵, 此处为上层网络的输出结果, T 表示 CRF 转移矩

阵,    表示序列中第 i 个字符预测为某类标签的概率,    表示从输入序列当前第 i 个节点标签预测为某类标

签时, 下一个节点标签预测为某类标签的概率.
对于给定输入序列 X, 计算其标签序列概率的方式如下所示:

P (Y |X) =
exp(s (X,Y))∑

∼
Y∈ZX

exp
(
s
(
X,
∼
Y
))

(6)

∼
Y其中,    为任意可能的标签序列, ZX 为输入序列 X 的所有可能的标签序列的集合. 本文采用维特比算法求解输入

序列 X 的最优全局标签序列.
司法中文分词子网络的训练目标, 即损失函数定义为: 当前 CRF的转移状态矩阵在正确路径的分数与所有路

径分数之和的负对数似然, 如公式 (7):

losscws = −log(p (Ztrue|X)) = −s (X,Ztrue)+ log

∑
z∈Zx

es(X,z)

 (7)

其中, X 表示输入的司法文本序列, Ztrue 表示真正的司法分词标签序列, S(X, Ztrue)表示真正司法分词标签序列的得

分, s(X, z)为某种预测序列 Z 的得分, Zx 表示输入序列 X 输出的所有可能的预测序列.

 2.6   司法案情要素识别子网络

司法案情要素识别子网络主要包括 3 个部分: 融入 CLS 司法文本全局信息、融入司法中文分词结果、司法

案情要素识别子网络.
(1)融入 CLS司法文本全局信息

上文已提到, 根据 BERT 处理司法文本的方式, 每条输入文本的第 1 个位置都添加了一个 [CLS] 标签. 经过

BERT编码及文本表示学习后输出的 [CLS]标签向量, 可以直接为司法案情要素识别提供文本全局信息. 本文将

[CLS] 标签向量分别与每个司法文本中的字符输出向量相加, 得到一个融合全局信息的序列, 即假设输出向量序

列为 H={h[CLS], h1, h2, h3,…, hn, h[SEP]}, 每个字符向量加入 [CLS]向量后得到的结果为 H', 该结果将作为司法案情

要素识别子网络的输入, 其中 H'={h[CLS], h1+h[CLS], h2+h[CLS], h3+h[CLS],…, hn+h[CLS], h[SEP]}.
(2)融入司法中文分词结果

司法案情要素识别子网络中, 司法词语信息不仅可以提供实体边界的局部信息, 还可以为司法要素实体分类

带来重要参考. 本文从减小损失词汇信息的角度出发考虑, 当司法分词任务完成后, 进一步将词汇信息利用起来,
将分词结果融入司法案情要素识别任务中. 融合方式如下: 将分词结果中属于一个词的字符根据其向量进行重组,
形成“词向量”, 如公式 (8):

Wp =
1

j+1− i

j∑
c=i

h′c (8)

其中, p 代表当前位置, i 代表当前组合中 B 的位置, j 代表当前组合中 E 的位置.
由此将得到一个与输出序列长度相同的“伪词向量序列”, 将其设为 W={w[CLS], w1, w2, w3,…, wn, w[SEP]}. 接下

来进行以下操作: 首先将输出序列 H'与 W 分别输入全连接层, 然后将两个全连接层的输出序列再相加求和并求算

数平均, 最后将得到的算法平均作为司法案情要素识别子网络 CRF层的输入.
(3)司法案情要素识别子网络

将上述 (1)、(2)两点进行组合后, 得到最终的司法案情要素识别子网络. 训练时将计算出标签路径的得分. 在
计算出所有可能的预测路径得分后, 根据得分结果计算损失值, 再进行反向传播等操作. 参考司法中文分词子网络

中序列得分的计算式 (5), 以及损失函数的计算公式 (7), 得出司法案情要素识别子网络的损失函数, 如公式 (9):
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losscei = −log(p (ttrue|X)) = −s (X, ttrue)+ log

∑
t∈Tx

es(X,t)

 (9)

其中, X 表示输入的文本字符序列, ttrue 表示真正的实体标签序列, S(X, ttrue)表示真正实体标签序列的得分, s(X, t)
为某种预测序列 t 的得分, Tx 表示输入序列 X 输出的所有可能的预测序列.

 2.7   损失函数

Losstotal多任务学习网络的训练目标即最小化总体损失   , 综合公式 (4)、公式 (7) 和公式 (9) 中各个子网络的

损失函数, 可得最终总的损失函数, 如公式 (10):
Losstotal = λ1losscei +λ2losstc +λ3losscws (10)

λ1 λ2 λ3

λ1 λ2 λ3 =

其中,    、   、   分别为上述 3个子网络损失函数的权重系数, 取值范围在 [0.5, 2], 通过调整权重大小可调整 不
同任务的权重, 此 3个参数将作为超参数加入训练过程中, 经过实验后最终设置各任务权重为   =   =   1, 权重

参数设置相关实验将于消融实验部分介绍.

 3   实验与结果分析

 3.1   数据集

本文选取了两个开源司法文书信息抽取数据集 (如表 2), 各个数据集的情况如下.
(1) 2021年中国法律智能技术评测 (CAIL)信息抽取赛道数据集, 简称 CAIL2021. 此数据集由 2021年中国法

律智能技术评测赛事举办方开源 (http://cail.cipsc.org.cn/task9.html?raceID=7), 其数据主要来自于网络公开的法律

裁判文书, 以“盗窃罪”刑事案件作为研究主体, 并根据相关司法解释定义了 10个业务相关的要素实体分类. 数据

集中每条数据样本为文书中的截取描述片段, 且包含任意数目的案情要素实体标注. 源数据中包含了一定量的嵌

套实体数据, 本文选取了其中仅含平滑实体的数据组成平滑实体数据集.
(2) 涉毒案件数据集, 简称 Drug. 此数据集由大连理工大学信息检索研究室开源 (https://github.com/DUTIR-

LegalIntelligence/JointExtraction4Legal), 其数据同样来源于网络公开的法律裁判文书, 以“吸毒贩毒罪”刑事案件即

涉毒案件为研究主体, 预定义了 5类业务相关要素实体, 其中源数据中包含了案情要素实体标注和关系抽取任务

的标注, 本文仅选取其中的实体标注作为研究和测评.
 
 

表 2    实验数据集 
数据集 指标 训练集 验证集 测试集

CAIL2021
样本数 4 197 525 525
字符数 268 004 34 158 32 848

要素实体数 20 470 2 598 2 501

Drug
样本数 1 417 176 178
字符数 239 541 29 189 30 786

要素实体数 15 509 1 879 1 933
 

 3.2   数据预处理

由于每个数据集都没有官方公布的划分标准, 本文对其源数据按 8:1:1比例划分了训练集、验证集和测试集,
之后采用 BIO (B-begin, I-inside, O-outside)三位标注方式对数据进行标注以供模型学习, 其中, “B-X”表示此元素

所在的片段属于 X类型并且此元素在此片段的开头; “I-X”表示此元素所在的片段属于 X类型并且此元素在此片

段的中间位置; “O”表示此元素不属于任何类型. 此外, 由于司法文本分类任务、司法中文分词任务在数据集中不

存在相应的有监督标签, 故本文对这两个任务的标签进行了处理: 对于司法文本分类任务, 从刑事文书的角度, 根
据该条文本对犯罪事实等的陈述, 标注其司法文本类别, 同时制定了一套标注规则用于自动标注; 对于司法中文分
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词任务, 本文使用了开源的 LTP分词工具 (https://github.com/HIT-SCIR/ltp), 加上外部司法领域词典对原始司法文

书数据进行了分词操作. 本文在数据预处理中的分类标注规则具体如表 3所示.
 
 

表 3    司法文本分类标注规则 
分类标签 说明 标注规则

0
非犯罪

事实

① 某条数据不含有任何实体

② 对于审判结果、执法行为等的文本描述, 一般不是犯罪事实描述, 本文通过设定关键词和相关描述

匹配类似数据(如“宣判结果如下”“被捕获”“缉拿归案”)
③ 除①、②外, 对于本文所使用的数据, 如对于CAIL2021数据集, 当某条数据中仅出现有嫌疑人、受

害人、组织机构实体时, 如对于Drug数据集, 当某条数据中仅出现有涉毒人员实体时, 亦标记为0

1
犯罪

事实

① 有关犯罪的各种情况的描述, 包括过程、结果、带来的危害等, 同样, 本文通过设定关键词和相关描

述匹配类似数据(如“盗窃得xxx”“使用xxx工具作案”)
② 不属于0中的情况时, 则标记为1

 

 3.3   实验设置及评价指标

本文 BERT模型选用谷歌开源的中文模型 BERT-base-Chinese, 其基本结构为 12层 Transformer编码器, 隐藏

层维度为 768, 自注意力头数量为 12, 总共 11亿参数量. 根据 BERT原文对于微调阶段调整超参的建议, 并根据本

文进行的调参试验, 当训练轮数 (epoch)设置为 10并训练选取最优的验证集结果, 批量 (batch size)设置为 16, 最
大输入序列长度 (max length)设置为 512, 学习率 (learning rate)设置为 0.000 05, CRF学习率 (CRF learning rate)
和全连接层的学习率 (linear learning rate)设置为 0.001, 优化器 (optimizer)选用 Adam, 权重衰减 (weight decay)为
0.01, 多任务权重比均为 1时, 效果最好.

对于实验结果的评价指标, 本文采用机器学习中常用的精确率、召回率和 F1值进行评测, 且采用严格指标的方

式, 即对于一个要素实体, 当且仅当其开始位置、结束位置以及类别均正确时才判为正确. 评测指标的具体定义如下:

P =
T P

T P+FP
(11)

R =
T P

T P+FN
(12)

F1 =
2×P×R

P+R
(13)

其中, TP、FP、FN 分别表示预测正确的正例数量、预测错误的正例和预测错误的负例, 在 NER任务中, 正例即

为实体, 负例为其他非实体文本内容.

 3.4   基线模型

为了验证本文方法的可行性和有效性, 将本文方法与现有先进的 9个命名实体识别方法进行了对比, 这 9个
基线模型分别如下.

(1) Lattice-LSTM[18]: 通过在 LSTM结构上加入有向无环图, 引入外部词汇信息辅助中文 NER, 在当时中文通

用领域 NER上取得当时最优的效果, 可称为中文 NER词汇增强的“开山之作”.
(2) LGN[19]: LGN是基于 Lattice-LSTM改进的, 与 Lattice-LSTM不同的是, LGN采用图神经网络结构, 以两

个字符为点外部词汇信息为边的方式构建图网络, 同时加入一个全局节点整合全局信息.
(3) FLAT[20]: 基于 Lattice-LSTM的思想设计了一种位置向量来融合 Lattice结构, 其中对于每一个字符和词汇

都构建两个头位置向量和尾位置向量, 更有利于定位实体, 同时引入了外部词向量有利于增强模型对词汇的理解.
FLAT+BERT即上述方法基于 BERT输出向量作为输入向量的情况.

(4) SoftLexicon[21]: 此方法利用软词典 (soft-lexicon)的思想, 对当前中文字符匹配外部词典, 依次获取该字符

词头、词中、词尾、单字词对应所有词汇的集合, 然后再将这些词向量进行编码表示, 增强了模型的表达能力.
SoftLexicon(LSTM)+BERT即基于 LSTM结构使用 BERT输出向量作为其输入向量的情况.
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(5) BOCNER[22]: 针对中文司法领域命名实体识别提出的模型, 其在 BERT的基础上加入 ONLSTM模块, 对
于司法领域的上下文特征提取有很大的帮助, 有利于挖掘更深层次的信息, 提升了部分长实体的准确度.

(6) BERT-xs, BERT-ms (https://github.com/lichunnan/OpenCLaP): 分别为清华大学人工智能研究院利用 663万
刑事文书和 2 654万篇民事文书, 在 BERT结构下进行预训练得到的预训练模型.

(7) ERNIE[10]: 其通过外部知识库在 BERT掩码语言模型任务中, 掩码匹配到实体或短语, 以增强预训练阶段

的语义学习的效果.
(8) MacBERT[11]: 去除 BERT的下一句预测, 对中文加入全词掩码, 同时提出使用近义词替换的方式代替掩码,

以缩小预训练和微调时的训练差异.
(9) ELECTRA[12]: 改变了 BERT预训练的方式, 使用了产生器 (generator)和鉴别器 (discriminator)相结合, 将

BERT中掩码的方式, 改为由鉴别器检测当前是否是被产生器替换掉的字符. legal-ELECTRA是哈工大讯飞实验

室 (https://github.com/ymcui/Chinese-ELECTRA)将 ELECTRA在司法语料上进行进一步预训练得到的.

 3.5   实验结果

 3.5.1    对比实验及结果分析

为了对比目前中文命名实体识别方法在司法案情要素识别任务上的效果, 本文方法与基线模型在 CAIL2021
数据集和 Drug数据集上进行了比较, 实验结果如表 4所示, 其中 Ours表示本文模型.
 
 

表 4    两个数据集上不同方法的对比实验结果 

序号 方法
CAIL2021数据集 Drug数据集

精确率 召回率 F1值 精确率 召回率 F1值
1 Lattice-LSTM 0.881 9 0.883 6 0.882 8 0.872 0 0.870 2 0.871 1
2 LGN 0.854 3 0.862 9 0.858 6 0.873 7 0.883 6 0.878 6
3 SoftLexicon(LSTM) 0.901 0 0.902 4 0.901 7 0.877 2 0.883 1 0.880 1
4 SoftLexicon(LSTM)+BERT 0.915 0 0.921 6 0.918 3 0.887 4 0.888 8 0.888 1
5 FLAT 0.886 0 0.900 8 0.893 3 0.867 1 0.874 3 0.870 6
6 FLAT+BERT 0.882 8 0.903 6 0.893 1 0.890 1 0.888 3 0.889 2
7 BOCNER 0.914 2 0.924 8 0.919 5 0.891 6 0.893 4 0.892 5
8 BERT 0.901 1 0.910 8 0.905 9 0.873 0 0.892 9 0.882 9
9 BERT-xs 0.904 1 0.912 0 0.908 0 0.883 7 0.888 8 0.886 3
10 BERT-ms 0.885 6 0.898 0 0.891 8 0.876 0 0.888 3 0.882 1
11 ERNIE 0.911 4 0.917 6 0.914 5 0.883 6 0.899 6 0.891 6
12 MacBERT 0.909 8 0.923 6 0.916 7 0.886 8 0.896 0 0.891 4
13 ELECTRA 0.909 8 0.919 2 0.914 5 0.867 7 0.888 8 0.878 1
14 legal-ELECTRA 0.913 9 0.929 6 0.921 7 0.888 0 0.889 8 0.888 9
15 Ours 0.920 4 0.934 0 0.927 2 0.892 9 0.905 3 0.899 0

 

根据表 4中的实验结果可以得到以下结论.
(1) Lattice-LSTM是目前中文 NER领域, 使用外部词典增强来增强 LSTM的经典基线模型.
(2) LGN是基于 Lattice-LSTM的思想改进的, 其采用图神经网络结果加入词汇信息, 然而在 CAIL2021的效

果却不如 Lattice-LSTM, 可能的原因是图神经网络对于司法文书的编码能力不及基于序列处理的 LSTM, 也侧面

说明 Lattice-LSTM是一个强劲的模型.
(3) SoftLexicon(LSTM)使用软词典的思想加入外部词汇信息, 表现优于 Lattice-LSTM和 LGN, 但不及预训练

模型 BERT. SoftLexicon(LSTM)+BERT使用了 BERT的编码向量作为其模型输入, 结果优于 BERT.
(4) FLAT同样是在 Lattice-LSTM基础上, 加入外部词向量以及头尾向量形成展平的结构, 加入 BERT向量后

也较 BERT有了提升. 以上两点说明 SoftLexicon和 FLAT进行词汇辅助增强的方式优于 LGN和 Lattice-LSTM,
而加上 BERT取得了更好的结果, 说明其词汇增强方式在司法领域同样适用于 BERT.
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(5) 不同于上述方法, BOCNER 是针对司法领域提出的模型, 在两个数据集上较上述模型中均取得了最好的

效果, 说明其在 BERT的基础上加入 ONLSTM模块, 对于司法领域实体识别的层级上下文特征提取, 有很大的帮助.
为了对比不同预训练模型在司法领域数据产生的效果, 本文将目前不同的 BERT 模型用于上述两个数据集

中, 实验结果显示:
(1) BERT-xs略优于利用通用语料预训练的 BERT, 因使用的两个数据集几乎都来源于刑事文书, 而基于民事

文书的 BERT-ms表现不佳, 其原因可能是语料相关性较刑事文书低的缘故. 同时 BERT-xs和 BERT-ms皆未在通

用语料上进行训练, 这可能是其表现并无特别突出的一个原因.
(2) ERNIE 性能表现优于 BERT 模型, 说明对预训练模型的预训练阶段做一定合理的优化, 可以进一步提升

模型效果, 对下游任务提升也有帮助.
(3) MacBERT采用了近义词替换的掩码方式重新做预训练, 取得了更优的效果, 再次说明了对预训练任务的

改进可以提升模型效果.
(4) ELECTRA在预训练阶段采用不同的预训练方式, 自身结果优于 BERT. 而将 ELECTRA在司法语料上进

行进一步预训练, 得到的 legal-ELECTRA较 ELECTRA取得了很大的提升, 说明对预训练模型进行合理有针对性

的领域预训练, 可以提升领域下游任务的结果.
(5) 本文方法虽然没有进行进一步的司法领域预训练, 但本文方法是端到端的实现方式, 更为简捷. 本文方法

在表 4中的各项指标, 均超过了对比方法中的最好指标. 说明针对领域问题考虑领域特征是十分重要的, 司法领域

的文本全局信息给司法案情要素实体分类提供了很大的辅助, 而司法分词信息可以帮助司法实体边界的判定以减

少边界错误, 同时融入词汇信息可以增强对上下文的理解, 提升实体分类的准确度. 本文针对司法领域特征的考

虑, 带来了边界错误减少、分类准确提高的效果, 从而带来了最终结果的提升.
 3.5.2    消融实验及结果分析

本文提出的方法, 对于模型要素识别效果的提升主要通过以下两种方式: 1)在司法案情要素识别任务的基础

上, 新增司法文本分类和司法中文分词模块辅助学习; 2)在要素识别的输入序列融入全局信息和词汇局部信息. 为
验证所各个模块、方法的有效性, 本文在 CAIL2021数据集上通过消融实验进一步分析. 消融实验以要素识别的

效果为基准. 首先, 验证加入司法文本分类、司法中文分词两个任务对于模型整体性能的提升; 其次, 在司法文本

分类、司法中文分词两个任务均加入的基础上, 验证加入 CLS全局信息、分词词汇信息对于模型要素识别效果

的提升. 该消融实验的结果报告如表 5所示, 其中“√”表示实验加入相应的模块.
 
 

表 5    在 CAIL2021数据集上加入不同模块对多任务网络结果的影响 

序号
消融模块 指标

司法文本分类任务 司法中文分词任务 CLS加入识别序列 分词结果加入识别序列 精确率 召回率 F1值

1 － － － － 0.901 1 0.910 8 0.905 9
2 √ － － － 0.905 1 0.922 4 0.913 7
3 － √ － － 0.913 7 0.918 4 0.916 1
4 √ √ － － 0.910 6 0.924 8 0.917 7
5 √ √ √ － 0.918 3 0.921 6 0.920 0
6 √ √ － √ 0.916 5 0.930 0 0.923 2
7 √ √ √ √ 0.920 4 0.934 0 0.927 2

 

根据表 5中的实验结果可以得到以下结论.
(1)当单独加入司法文本分类任务时, 司法案情要素识别的 F1指标从 0.905 9提升至 0.913 7, 结果有所提升,

说明此任务对要素识别产生了辅助效果, 减少了结果的分类错误从而带来提升; 当单独加入司法中文分词任务时,
司法案情要素识别的 F1指标从 0.905 9提升至 0.916 1, 结果也有所提升, 且相较于司法文本分类任务提升稍微大

些 (F1指标增加了 0.002 4), 说明此任务减少了要素识别中的边界错误且带来的效果更好; 当同时加入司法文本分

类、司法中文分词两个任务时, 相较于加入单个任务的情况, 结果没有下降反而有了略微的提升, F1值分别从 0.913 7
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和 0.916 1提升至 0.917 7, 这一结果虽然没有较大幅度的提升, 但说明了两个任务并没有产生互相抵触的效果. 该

观测现象表明, 在要素识别单任务中引入司法文本分类任务和司法中文分词任务时的网络均好于要素识别单任务

网络, 由此带来了模型效果的提升.

(2)在同时加入司法文本分类任务和司法中文分词任务的情况下: 当向要素识别的输入序列加入 [CLS]全局

信息时, 有了新的提升 (F1值进一步提升至 0.920 0), 说明在多任务情况下加入全局信息, 对要素识别产生了有益

的效果, 可以帮助网络更好地进行要素分类; 当向要素识别的输入序列中融入分词结果时, 又有了新的提升 (F1值
进一步提升至 0.923 2), 且提升效果更大, 说明本文融入分词结果的方法给要素识别引入了词级信息, 在减少边界

错误的同时还可进一步提升分类效果; 同时向要素识别的输入序列加入 [CLS]全局信息和分词结果时, 达到了最

佳的效果 (F1值进一步提升至 0.927 2), 说明所加模块共同叠加在一起时, 促进了最终要素识别任务的提升, 也印

证了本文针对司法领域数据集所进行改进的有效性.

此外, 在表 5第 7号实验的基础上, 即将所有消融模块全部加入多任务框架时, 本文继续进行了多任务中各个

子任务不同权重赋值时的实验, 以检测并验证 3个任务的重要性. 当各个子任务被赋予不同权重时对最终实验结

果的影响如表 6所示.
 
 

表 6    在 CAIL2021数据集上不同子任务权重对结果的影响 

序号
超参数 指标

λ1  λ2  λ3  精确率 召回率 F1值
基线 1.0 1.0 1.0 0.920 4 0.934 0 0.927 2
1 1.5 1.0 1.0 0.913 4 0.924 0 0.918 7
2 1.0 1.5 1.0 0.910 3 0.921 2 0.915 7
3 1.0 1.0 1.5 0.912 1 0.925 6 0.918 8
4 0.5 1.0 1.0 0.911 7 0.925 2 0.918 4
5 1.0 0.5 1.0 0.917 6 0.921 6 0.919 6
6 1.0 1.0 0.5 0.913 9 0.917 2 0.915 6
7 2.0 1.0 1.0 0.903 6 0.925 2 0.914 3

 

表 6展示了调整不同子任务的损失函数权重带来的最终评价指标的变化, 可见: 当分别增大各个任务的权重

时, 相比于 1:1:1基线的情况最终结果都有所下降, 当降低司法案情要素识别任务权重时, 结果也有所下降, 由此分

析, 当偏重某个任务时, 最终结果将有所下降, 降低司法案情要素识别任务的权重也会带来结果的下降, 可以说, 各

个子任务对于司法案情要素识别最终结果起到了近乎相当的作用.

 4   总　结

针对当前中文司法领域案情要素识别任务中, 存在缺乏文本全局信息导致产生要素分类错误, 以及缺乏词汇

局部信息导致产生识别边界错误的问题, 本文提出了一种融合全局和局部信息的多任务学习方法来进行解决. 该

方法利用 BERT作为司法文本输入的共享层, 在共享层之上建立司法案情要素识别、司法文本分类、司法中文分

词 3个子任务网络, 并融入全局信息和词汇局部信息辅助案情要素识别的学习. 实验结果表明, 本文方法在两个公

开的司法领域数据集 CAIL2021和 Drug上取得了当前最好效果, 有效减少了要素识别任务中分类和边界的错误,
说明在司法领域进一步考虑司法文本全局信息和局部信息, 可以减少类似错误, 带来结果的提升. 展望未来, 司法

领域仍存在许多值得更进一步深入研究的空间, 在后续的研究工作中, 将重点对本文提出的多任务学习方法中关

于司法文本分类任务中类别如何定义, 如何更好地平衡多个任务的进行, 以及是否还存在其他可以有效辅助命名

实体识别进行的下游任务等多个方面展开研究.
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