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摘　要　裁判文书数量的快速增长对自动化分类提出了迫切要求,然而已有研究缺乏在民事案件这一细分领域下以判决结果

为分类标准的方法的研究,无法实现对民事案件判决结果的准确分类.文中将深度学习技术应用于民事案件判决结果分类领

域,通过横向对比多种深度学习模型得出了该领域下表现较好的模型,并依据裁判文书的数据特点对该模型进行了进一步的优

化.实验结果证明,Transformer模型的判决结果分类的宏精准率、宏召回率和宏F１分数均高于其他模型.通过对数据预处理

流程的优化和对 Transformer模型位置嵌入方式的优化,模型的性能指标提升了１％~２％.
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Abstract　Therapidincreaseinthenumberofjudgmentdocumentsputsforwardanurgentneedforautomatedclassification．

However,thereisalackofmethodinexistingstudiesthatusejudgmentresultsasthesubjectofclassificationinthesubdivision

ofcivilcases,andthereforetheycannotachieveaccurateclassificationofjudgmentresultsincivilcases．Inthispaper,weapply
deeplearningtechnologyinthefieldofclassificationofjudgmentresultsofcivilcases,andobtainamodelwithbetterperforＧ

manceinthisfieldthroughhorizontalcomparisonofmultipledeeplearningmodels．Thismodelisfurtheroptimizedbasedonthe

datacharacteristicsofthejudgmentdocument．Afterexperiments,theTransformermodel’smacroprecisionrate,macrorecall

rateandmacroF１scoreinthejudgmentresultclassificationareallhigherthanothermodels．Byadjustingthedatapreprocessing

processandadjustingthepositionembeddingmethodoftheTransformermodel,theperformanceindexofthemodelisincreased

by１％~２％．
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１　引言

近年来,随着大数据技术的快速发展,社会数字化的进程

也在快速推进.如何应用大数据技术为数字化的司法数据持

续赋能,成为了当前司法数字化领域的热点研究话题之一,这
也是“智慧法院”发展纲要的重要研究方向[１].

裁判文书是司法数据的重要组成部分.作为诉讼结果的

载体,裁判文书是人民法院确定和分配当事人实体权利义务

的唯一凭证,具有结构完整、逻辑严谨、要素齐全的特征.判

决结果是对判决内容的提炼概括,使阅读者能够快速理解案

件的最终裁判结果.

依据判决结果对裁判文书进行分类有着其独特的应用意

义,通过对民事案件判决结果的分类,民众可以依据限定条件

快速检索相关文件,为个人法律活动提供参考和指导;法院等



司法机构则可以通过数字化的裁判文书数据为审判等执法流

程提供理论依据,贯彻“类案类判”的判决方针;律师等法律从

业人员也可以从数字化的司法文书中快速获得需要的司法

信息.

当前对裁判文书的数字化分类面临诸多困难.一方面,

判决文书增长速度迅猛,根据裁判文书网的统计,当前数字化

裁判文书总量约１．１４亿篇,单日新增约５万篇.面对海量的

历史数据和大量的新增数据,传统的人工标注判决结果的分

类方式难以在司法领域得出广泛应用.另一方面,裁判文书

中的诉讼结果作为裁判文书的核心部分,不能通过关键词的

方式分类.具体原因是:案件本身存在多样性,原告的诉求往

往数量繁多、形式多样、内容复杂,导致判决结果也较为复杂,

难以通过简单的文字模板对判决结果进行快速分类.例如,

在民事案件判决结果中,文书会对判决的执行内容进行详细

描述,但不会给出原告“胜诉、败诉、多少条诉求被支持”等明

确字样供机器在分类时进行参考,需要通过语义学习的方式

对判决结果进行分类.

深度学习与自然语言处理技术的发展可以基于自然语义

实现对非结构化数据的处理.非结构化数据指具有不完整或

不规则数据结构,不具备标准的数据模型,也不能简单地使用

数据库逻辑来存储数据.裁判文书便是典型的非结构化数

据.以裁判文书为文本挖掘的对象,应用自然语言处理等技

术可以实现对裁判文书数据价值的进一步挖掘.例如,通过

基于深度学习的文本分类模型来实现对裁判文书的段落进行

分类,通过情感分析对判决结果进行预测分类,以及根据判决

书对案件罪名进行分类等,这些都进一步提升了裁判文书数

字化的应用价值.

然而,已有工作使用深度学习技术对裁判文书进行分类

时,往往未对裁判文书进行进一步的领域细分,分类标准也不

是判决结果,无法实现对民事案件最终判决结果的准确分类.

本文提出了一种基于深度学习技术的文本挖掘方法,以中国

裁判文书网民事案件判决书为文本挖掘对象,利用深度学习

模型,实现根据民事案件裁判书中的判决部分对案件判决结

果的自动分类.本文的主要贡献如下:

(１)首次将深度学习技术应用于基于裁判文书判决部分

的民事判决结果分类中,具体为使用 Transformer,BERT,

CNN,RNN,BiＧLSTM 等神经网络模型对民事案件判决结果

进行自动分类,代替人工标注的方式,大幅提升了分类效率.
(２)使用真实的裁判文书数据集进行了可行性验证,横向

对比了多种神经网络文本分类模型框架在真实民事裁判文书

数据集上的表现,得出了在该领域的最优分类模型推荐.

(３)针对裁判文书细分种类多样的特征,添加了基于正则

表达的数据预处理方式,提高了训练样本的质量;针对民事案

件判决书用词精简、句长相对固定的特征,对 Transformer模

型进行了进一步的优化,使用绝对位置嵌入的方式代替正余

弦函数表达位置信息的方式,提升了模型的精度.

２　相关工作

２．１　主流文本分类方法研究

Tang等[２]提出了一种面向文本分类的 TransformerＧcapＧ

sule集成模型.该方法针对单模型文本分类算法不能很好地

提取到文本序列多层次特征的问题,分别利用胶囊网络(capＧ

sulenetwork)和 Transformer来提取文本的局部短语特征和

全局语义特征,通过集成的形式更全面地得到文本序列的多

层次特征表示.

Zhu等[３]提出了一种使用双向 LSTM 与 CNN 模型实现

文本分类的方法.该方法应用注意力机制以及aspectＧlevel

embedding来实现文本的情感极性分析,根据文本情感实现

了对文本的分类.

Prasad等[４]提出了一种文本挖掘方法,通过一种混合颗

粒(granularhybrid)方法实现文本挖掘过程中的文本分类.

该方法可以在目标分类较多的情况下仍然保持较高的准

确率.

Bugueño等[５]探讨了文本分类中类别数量不均衡的问

题.部分目标类别重要性很高但包含的样本数量少,从而导

致重要的类别不能被学习器正确学习,可能使分类模型准确

性虚高而使用性不高.他们还讨论了一种基于 Transformer,

BERT等模型框架下的类别合并方法,用于解决文本分类中

类别数量不均衡的问题.

Zhang等[６]提出了一种改进后的 BERT模型进行分类,

结合了深度学习技术以提升 BERT 模型的推理效率与准确

率.Chen等[７]提出了一种针对 BERT 模型进行fineＧtuning
(精校)的方式,提升了 BERT 模型在文本分类中的应用效

果.Yu等[８]提出了一种 BERT 与 BiGRU 模型相结合的方

式,提升了文本多分类问题的准确性.Lee等[９]提出了一种

使用BERT进行自动化文章主题提炼的方法.

本文应用上述文本分类方法,对比其在裁判文书分类领

域的应用效果.

２．２　针对裁判文书的文本分类研究

针对裁判文书段落分类,Weng等[１０]通过 TextCNN,

BERT,BiLSTMＧCRF模型,结合段落级别的上下文语义,对

裁判文书的段落结构进行智能自动化分类,并通过准确率、召

回率和F１分数３个指标对上述３个模型的分类结果进行了

横向比较.该文还提出了一种基于段落级别的上下文语义特

征信息的序列标注方法,通过学习完整的裁判文书中段落标

签的结构信息、段落上下文之间的联系,来实现良好的裁判文

书结构化效果.该研究可以识别出裁判文书的判决部分,但

并没有实现对判决内容的进一步分类.

针对裁判文书情感倾向分类,Wang等[１１]利用BiGRU 模

型,并根据情感分析结果预测判决结果的倾向性,实现了基于

情感分析对判决结果进行预测的初步尝试.该研究可以实现

对判决结果的情感倾向性分析,但不能实现对判决结果的准

确分类.

针对裁判文书法条与判决结果分类,Cheng[１２]利用 RNN
网络与BiLSTM 模型,使用裁判文书网的真实文书数据进行

实验,并结合注意力机制对模型的卷积层、池化层、EmbedＧ

ding层进行设计调整,使模型达到较好的效果.所提模型能

够较好地解决相似案例匹配中训练数据较少且文书间不易区

分的问题.Radha等[１３]利用神经网络实现了对判决罪名的

自动分类,并在网络犯罪领域对模型进行了可行性验证与优
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化尝试.这两项研究成果实现了对判决所引用的法条和罪名

的分类,但不能实现对最终判决结果的准确分类.

相比之前的研究,本文方法探索了 Transformer,BERT,

textCNN,textRNN等多种神经网络模型在民事案件裁判文

书判决结果分类这一任务中的应用效果,并对多个模型进行

了横向比较.通过使用真实的裁判文书数据,验证了不同模

型在这一司法数据领域的应用效果,并对该领域下表现较好

的模型提出了进一步的优化建议.

３　系统架构及算法介绍

本文用于民事判决结果分类的系统的主要架构图如图１
所示,包括３个层次:数据层、算法层和应用层.

图１　系统架构图

Fig．１　Systemstructurediagram

数据层主要包含数据库组件和数据预处理组件.数据库

提供非结构化数据存储与快速数据检索功能;数据预处理组

件实现对数据的初步筛选和格式转换,通过正则匹配的方式

提取判决书中的判决部分,并对空值等异常值进行删除处理,

将元数 据 转 换 为 可 被 模 型 使 用 的 PandasDataframe数 据

格式.

算法层包括模型参数配置模块和模型推理模块,模型推

理模块根据模型参数配置选择对应的模型和参数来对数据进

行推理,得出预测结果.算法层使用的模型框架包括 TransＧ

former,Bert,CNN(用于textCNN),RNN 以及 BiＧLSTM(用

于textRNN).

应用层包括模型预测结果展示功能,提供预测结果的可

视化展示,具体展示内容包括每一个类别的预测概率,以及每

一个模型训练迭代(epoch)的精准率与召回率指标.

３．１　Transformer

Transformer是谷歌于２０１７年提出的一个深度学习模型

框架[１４].它提出了一种基于注意力的特征抽取机制,大幅提

升了模型的准确率和运算效率.该模型的核心机制———注意

力的定义如下:

Attention(Q,K,V)＝softmax
QKT

dk

æ
è
ç

ö
ø
÷V (１)

其中,Q表示query,对应需要表达的序列;K 和V 表示key和

value,对应用来表达Q 的序列,softmax是激活函数,将多个

神经元的输出映射到(０,１)区间.通过独特的注意力机制,

Transformer模型可以使词向量拥有全局信息,从而提升模型

对全局信息的理解能力,使该模型在文本分类、关系抽取、机

器翻译等领域均有不错的表现.裁判文书具有结构内容复

杂、文本前后关联性强的特征,Transformer的注意力机制可

以更好地处理这种结构,需要大量前后关联的文本分类任务.

３．２　BERT

BERT 即 Bidirectional Encoder Representationsfrom

Transformers,同样由谷歌提出,在 Transformer的基础上增

加了双向编码表征.双向编码表征可以使模型在处理一个词

向量的同时考虑该词前后单词的含义,实现对上下文语义的

理解,进而提升模型在复杂语义理解领域的表现能力[１５].裁

判文书具有用语专业、用词紧凑的行文特征,BERT的双向编

码表征可以更好地理解专业司法陈述中的复杂语义.

３．３　textCNN
卷积神经网络(ConvolutionalNeuralNetworks,CNN)是

一种经典的神经网络模型,它具有表征学习的能力,能按照阶

层之间的排列信息对输入的序列进行平移不变分类,在图像

识别领域有着成熟的应用[１６].textCNN和CNN的模型结构

一致,但模型的输入变成了由词向量组成的句子矩阵,使其可

以应用于文本分类任务[１７].textCNN 是文本分类任务中出

现较早、框架较为成熟的模型,在短文本分类上取得了不错的

成绩.针对裁判文书判决部分中较为精简紧凑的判决语句,

textCNN可能会有不错的表现.

３．４　textRNN
循环神经网络(RecurrentNeuralNetworks,RNN)也是

一种经典的神经网络模型.不同于传统的前馈神经网络,

RNN模型加入了一种定向循环机制,使其能够处理输入文本

之间的前后关联关系.但是,传统的循环神经网络不能有效

处理时间步长差距过大的关联信息,导致其在长句或是整段

文本的上下文语义理解任务上表现不佳.textRNN 在原有

模型基础上添加了长短记忆网络(LongShortＧTerm MemoＧ

ry,LSTM),大幅增强了模型在长文本分类领域的能力[１８].

裁判文书的判决部分存在对判决执行方式的详细描述,属于

典型的长文本,textRNN中的长短记忆网络可以更好地识别

这部分内容.

４　实验分析

４．１　数据集与实验环境介绍

为了探究不同文本分类模型框架在真实司法数据上的表

现,我们通过中国裁判文书网收集了１００００份民事判决书,审

判程序限定为民事一审和民事二审,其中民事一审８７３４件,

民事二审１２６６件.

本实验通过PythonTensorflow１．８完成对模型框架的搭

建、模型训练以及模型的推理计算.操作系统环境为 WinＧ

dows１０,硬 件 环 境 为 ４ 核 CPU:AMD Ryzen９５９００HX

３．３０GHz,内存为１６GB,GPU为 Nvidia３０７０,显存为８GB.

４．２　样本标签介绍

本次实验旨在对民事判决结果进行分类.根据一审、二

审判决结果性质的不同,需要制定不同的分类标签,其中一审

判决多为对原告诉求的支持判断,可以通过支持诉求的数量

进行胜负标签的制定;二审判决是对原判的支持判断,结果主

要集中在维持、撤销和改判这３个类别.通过对样本数据的

分析、对大量裁判文书的调研以及与民事法律领域的专家的

沟通学习,最终制定分类标签如下.

一审判决结果分类如表１所列.

２８ ComputerScience 计算机科学 Vol．４８,No．８,Aug．２０２１



表１　一审判决书标签

Table１　Firstinstancejudgmentlabel

类别标签名称 类别标签含义

一审原告胜诉 至少一个原告诉求得到支持

一审原告败诉 全部原告诉求被驳回

其他 不属于上述任何一个类别

二审判决结果分类如表２所列.

表２　二审判决书标签

Table２　Secondinstancejudgmentlabel

类别标签名称 类别标签含义

二审维持原判 判决结果为维持一审判决

二审撤销判决 判决结果为撤销一审判决,但驳回全部二审原告诉求

二审改判 判决结果为撤销一审判决,至少一个二审原告诉求得到支持

其他 不属于上述任何一个类别

４．３　数据预处理

通过判决书名称可以直接区分出一审、二审判决,再通过

一审、二审民事判决书的固定模板截取出判决部分,对于不能

通过模板判断判决部分的判决书,则保留全部内容.同时,删

除因各种原因而不能公开的判决书(空判决书),并采集新的

判决书进行数据补齐.

为了加快神经网络的收敛速度,提高模型的训练效率,嵌

入(embedding)后的数据需要进行中心化处理,采用的方式是

零均值化:

x＝x－μ (２)

其中,X 是数据集中的每一项,μ是数据集的均值.

原始数据按照７∶３的比例划分为训练集和验证集.

４．４　模型训练

实验 采 用 标 准 Transformer,BERT,textCNN 和 textＧ

RNN模型进行训练.为了统一比对标准,不同模型的训练参

数尽可能保持一致.模型的主要通用训练参数如表３所列.

表３　参数

Table３　Parameters

参数名 参数值

失活系数(dropout) ０．５
嵌入尺寸(embeddingsize) １２８

批尺寸(batchsize) ３２
学习率(learningrate) ５×１０－５

迭代次数(epochs) ５

４．５　模型推理

使用训练好的模型对验证集数据进行预测,单次预测结

果如图２所示.

图２　预测结果示例图

Fig．２　Forecastresultsexamplediagram

如图２所示,针对二审判决书,模型会给出４个类别的预

测概率,x坐标中的class_１至class_４分别对应二审维持原

判、二审撤销判决、二审改判和其他,y 坐标轴为预测概率.
系统会选择概率最高的一类作为模型预测的最终结果.以

图２为例,该次模型预测的最终结果为class_３,即“二审改

判”.

４．６　模型结果评估

实验对４个模型框架的表现进行了横向对比,对比指标

主要包含以下３个.
(１)宏精准率(macroＧP)
在二分类问题下,精准率为正确预测为正占全部预测为

正的比例;在多分类问题下,宏精准率为多个混淆矩阵所计算

出的精准率的均值.
(２)宏召回率(macroＧR)
在二分类问题下,召回率为正确预测为正占全部正样本

的比例;在多分类问题下,宏召回率为多个混淆矩阵所计算出

的召回率的均值.
(３)宏F１分数

宏F１分数指宏精准率和宏召回率调和均值的２倍.
实验结果总结如下:
如图３和图４所示,在使用标准模型框架与模型参数的

条件下,Transformer模型在民事案件判决分类数据集上的表

现系统性地优于 BERT,textRNN 和textCNN 这３种模型.
在一审判决结果分类任务上,其宏精准率可以达到约０．９６,宏
召回率可以达到约０．９５,宏F１分数可以达到约０．９６;在二审

判决结果分类任务上,其宏精准率可以达到约０．９１,宏召回

率可以达到约０．９０,宏F１分数可以达到约０．９１,系统性地高

于其他３种模型的对应指标.

图３　模型指标对比图(一审)

Fig．３　Modelindexcomparisondiagram (firstjudgement)

图４　模型指标对比图(二审)

Fig．４　Modelindexcomparisondiagram (secondjudgement)

从实验结果来看,基于注意力的 Transformer和 BERT
模型略优于传统的 RNN/CNN结构的深度学习模型,这符合

我们的实验预期.裁判文书的结构较长,判决部分会对原告

的多个诉求进行详细说明,需要模型具备较高的上下文理解

能力和段落理解能力,在这点上,注意力机制有着明显的优越

性.尽管BERT在 Transformer的基础上添加了双向编码表

征,理论上增强了对词语前后词的理解能力,但其实际表现不

如基本的 Transformer模型,可能的原因是裁判文书的司法

术语较多且用词精简,单一词语已经可以独立表意,强行关联

前后词进行理解反而会影响模型的判断精度.
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在实验中,部分样本被４个模型错分.以某建设工程施

工合同纠纷案判决书为例,该判决书为二审判决,判决中对一

审判决中的多个分项分别进行了维持、撤销、改判处理,正确

的分类应为二审改判.但在描述中,由于改判的部分较少(仅
有一项)且只是对支付金额进行调整,没有出现“改判”“更改”
等明显字样(但出现了“变更”字样),判决整体描述部分也没

有对改判部分进行详细说明,而撤销的判决项较多,导致４个

模型均把此判决书归类为“二审撤销判决”.该类错误说明训

练样本的覆盖度不够,不能全面覆盖所有“二审撤销判决”的
表述方式,后续可以通过增加训练样本数量来进行优化.

４．７　模型优化

针对模型结果和裁判文书的数据特征,我们提出了一种

对当前最优模型(即 Transformer模型)的进一步优化方案,
包括对数据预处理流程的优化和对 Transformer位置编码方

式的优化.
首先是对数据预处理流程的优化.裁判文书具有细分种

类多样的特征,具体种类包括判决书、裁定书、调解书、决定书

和通知书等,除去常见的判决书之外,其余形式的裁判文书多

为案件流程的中间结果,不在本次判决结果分类的分析目标

之列.例如,样本中包含少量的裁定书,裁定结果是对案件管

辖归属地的规定,不属于最终判决.这类裁判书往往会被模

型错误分类,从而影响最终模型的准确率.通过分析发现,各
类裁判书均具备固定的判决格式,可以通过正则表达规则

(regularexpression)的方式进行过滤.例如,全部裁定书在

裁定部分均包含“裁定如下”字样,可通过正则匹配过滤掉全

部裁定文书.通过对样本的进一步过滤可以提升样本纯度,
进而提高模型的判断准确率.

其次是对模型位置编码方式的调整.Transformer使用

正余弦函数来表示词向量之间的绝对位置,通过正弦余弦公

式可实现一个词位置信息被另一个词位置线性表示[１４],具体

公式如下:

PE(pos,２i)＝sin pos
１００００

２i
dmodel

æ

è
ç

ö

ø
÷ (３)

PE(pos,２i＋１)＝cos pos
１００００

２i
dmodel

æ

è
ç

ö

ø
÷ (４)

其中,d是词向量的维度,２i表示偶数维度,２i＋１表示奇数维

度,pos是词在句子中的位置.使用正余弦函数表示词向量

间绝对位置的优点是可以适应样本中未出现过的句子长度来

防止过拟合,但代价是准确率也会有所损失.然而,裁判文书

具有用词精简、句长相对固定的特征,模型过拟合风险较小,
使用绝对位置编码代替正余弦函数可能有更好的效果.绝对

位置编码通过网络来学习位置关系,具体实现方式为在每一

个位置随机初始化位置嵌入信息,并将其添加到词嵌入中,作
为参数在模型中进行训练,具体如图５所示.

图５　Transformer位置嵌入修改

Fig．５　ChangingthepositionembeddingofTransformer

通过数据预处理流程的优化和对 Transformer模型位置

编码方式进行调整后,模型的指标在一、二审判决书的分类上

均有了小幅上升.其中,一审判决宏精准率提升了０．０１,达

到了０．９７,宏召回率提升了０．０２,达到了０．９７,宏F１分数提

升了０．０１,达到了０．９７;二审判决宏精准率提升了０．０２,达到

了０．９３,宏召回率提升了０．０２,达到了０．９２,宏F１分数提升

了０．０２,达到了０．９３.

结束语　裁判文书是典型的司法数据,裁判文书的数字

化有着重要的现实应用意义.对民事案件判决结果的分类可

以指导民众的法律活动,并为执法机构提供参考依据.然而,

裁判文书基于判决结果的分类面临着数量庞大、人工分类效

率低、机器分类难以实现等诸多问题.已有工作往往未将判

决结果作为分类标准,也缺乏对民事判决结果分类这一细分

领域的判决结果进行分类研究,无法实现对民事案件最终判

决结果的准确分类.本文提出了一种深度学习技术在民事案

件判决结果分类领域的应用方式,通过横向比对多种现有深

度学习模型框架,以真实的裁判文书数据集对模型进行了可

行性验证,得出 Transformer模型在该领域的优越性,根据裁

判文书细分种类多样的特征添加了新的数据预处理方式,通

过正则表达式的方式过滤掉噪声样本,提高了训练样本的质

量;根据民事案件判决书用词精简、句长相对固定的特征,使

用绝对位置嵌入的方式代替 Transformer模型正余弦函数位

置嵌入的方式,提升了模型的精度.受研究周期和实验环境

等因素的限制,本文提出的实验方法在数据采集的量级上还

略有不足,下一步计划扩充样本量级至全量民事案件判决书

数据,以提升模型的稳定性与泛化能力.因为更高的数据量

级能够提供更全的词汇表,可以通过优化词嵌入方式进一步

提升模型的性能.
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