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摘　要　近年来,大语言模型发展迅速,在多个自然语言处理任务上展现了出色的能力,也为智慧司法领域提供了强大的技术

支持.对此,结合模型预训练和微调技术,构建了 MIPLD(MicroＧmodelIntellectualPropertyLearningDirection)知识产权数据

库,并根据法学学科特性和知识产权门类特性,搭建分布预训练的算法框架.随后基于 MIPLD 数据库,构建了知识产权领域

多方向的高质量微调问答对,实现了在小参数下拥有高能力密度的知识产权问题分析大语言模型 ECＧMIIP,该模型适用于知识

产权的学理问答、行为性质分析、司法案例解析以及法律文书撰写等任务.实验结果表明,与 Qwen３Ｇ４B、Qwen３全参和 DeepＧ

seekＧR１全参模型相比,ECＧMIIP的性能更优.该研究不仅探索了大语言模型在知识产权领域中的应用,还为实现小参数模型

在司法领域的适用提供了参考.
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Abstract　Inrecentyears,largelanguagemodelshavebeendevelopingrapidly,demonstratingexcellentcapabilitiesinseveralnaＧ

turallanguageprocessingtasks,andprovidingstrongtechnicalsupportinthefieldofintelligentjustice．CombiningmodelpreＧ

trainingandfineＧtuningtechniques,thispaperconstructsadatabaseofMIPLD(MicroＧmodelIntellectualPropertyLearningDiＧ

rection)intellectualpropertydirectionsundersmallparameters,andrealizesanalgorithmicframeworkfordistributedpreＧtraining
accordingtothecharacteristicsofthedisciplineoflawandthecharacteristicsoftheintellectualpropertysystems．Subsequently,

basedonthedatabaseofMIPLD,highＧqualityfineＧtunedQ&Apairsofeachdirectionareconstructed,andECＧMIIP,anintellecＧ

tualpropertyproblemanalysismodelwithhighcapacitydensityundersmallparameters,isrealized,whichcanbeusedfortasks

suchasintellectualpropertydoctrinequizzing,analysisthenatureoftheact,judicialcaseanalysis,andlegaldocumentwriting．

ExperimentalresultsshowthatECＧMIIPperformsbetterthanOwen３Ｇ４B,Qwen３fullＧparameterandDeepseekＧR１fullＧparameter

models．Thisstudynotonlyexplorestheapplicationoflargelanguagemodelsintheintellectualpropertydomain,butalsoproＧ

videsareferenceforrealizingtheapplicabilityofsmallparametermodelsinthejudicialdomain．

Keywords　Largelanguagemodel,ModelpreＧtrainingandfineＧtuning,Intelligentlaw,Intellectualproperty,Smallparameter

　

１　引言

在数字经济迅猛发展的背景下,知识产权的保护与管理

面临前所未有的挑战.具体而言,知识产权侵权行为呈现出

侵权主体分散、侵权数量增多、侵权损害多变等特征,这也对

相关知识产权法律服务提出了更高的要求.受限于资源调动

与人工精力,传统的咨询服务与远程法律援助无法满足迅速

且精准地响应权利人的维权需求与他人使用知识产权权利客

体前的规则查询需求.例如,作为我国创新创业重要力量的

小微企业,其在发展初期往往迫切需要配套的知识产权侵权



风险评估服务,以减少企业侵权风险或维护公司产权利益.

然而,由于无法负担昂贵的法律咨询与评估费用,这些企业常

因缺乏行为规范意识而侵犯他人专利权、商标权与著作权,此

类案例屡见不鲜.针对传统法律服务模式的不足,法律科技

界正在寻求技术突破.近年来大语言模型(LargeLanguage

Models,LLMs)因其具备强大的语言理解能力、问题响应能

力与内容生成能力而备受法律市场关注.然而,将当下市场

上的通用模型应用于知识产权领域,仍存在诸多困难,如实践

中存在大模型对专业术语理解不足、法律逻辑推理能力有限

等问题,且大语言模型的计算成本日益增高,很多领域应用都

在探索更高效的替代方案[１].

在法律科技领域,大模型虽展现出强大的语义理解和多

任务处理能力,但其高昂的算力成本、部署的复杂程度及数据

隐私风险也限制了其实际落地.本文旨在探索如何通过预训

练和高效微调实现小参数知识产权语言模型[２],使其更好地

适应知识产权法律领域的专业需求,并且尝试以较低的硬件

成本搭建专业化知识产权法律咨询与评估服务.在具体实践

路径上,构建了高质量的知识产权法律数据集 MIPLD,并结

合检索增强生成(RetrievalＧAugmentedGeneration,RAG)技

术对模型进行定向优化,以提升其在案件筛选分析、法律条文

匹配、侵权概率评估与解决方案产出等任务中的表现,试图通

过轻量化这一关键变革,重塑法律 AI的性价比和实用边界.

本文旨在验证小参数语言模型在具体法律智能分析中的

可行性与潜力,为推动法律服务的智能化、专业化、普及化发

展提供新思路和新方法.

２　相关研究工作

当法律科技从“参数竞赛”转向“效能竞赛”,小参数模型

便成为平衡效率与精准的最优解.为厘清研究背景与创新

点,本章将从３个方向梳理相关研究工作:大语言模型、法律

大语言模型,以及模型预训练和微调技术.

２．１　大语言模型

近年来,大语言模型在自然语言处理领域取得了许多突

破性进展.自GPT系列、BERT、T５等基础模型问世以来,模

型参数规模实现了指数级增长,例如 DeepSeek全量模型参数

高达六千多亿[３],问世较早的千问全量模型的参数也达到了

两千多亿[４].大语言模型展现出强大的语义理解、文本生成

和任务泛化能力;但同时,在预训练数据和微调数据日益庞大

的过程中,个体私有化部署又面临着新的困境.小模型虽然

可以作为个体私有化的典型代表,但其输出效果往往逊于参

数动辄过千亿的大模型.

但是,随着 Qwen３[５]系列的发布,Apache２．０许可证进

入大语言模型市场,利用小模型微调出专精于某一领域的模

型,如知识产权法律问题模型,成为可能.

２．２　现有法律大语言模型

SaulLMＧ７B[６]是专为法律文本理解和生成设计的大语言

模型,它基于 Mistral７B架构发展出７０亿参数.该模型的训

练基础系３００多亿个英文法律语料库,在处理法律文档方面

具有突出的理解能力.然而,SaulLMＧ７B 的训练数据仅限于

英文法律文本,缺乏中文法律语料的支持.这意味着该模型

在理解中国法律体系、拆分中文法律文档和回应中国法律实

践运用问题方面存在显著的局限性.因此,在需要处理中文

法律文本的应用场景中,SaulLMＧ７B的应用精度有限.

ChatLawＧ１３B[７]是由北京大学团队开发的中文法律大模

型,旨在通过人工智能技术提供普惠、高效的法律服务.然

而,该模型在处理复杂法律问题、理解具体案件情境等方面仍

面临一定的挑战,具体表现为对知识产权领域的分析角度较

为单一,对知识产权侵权行为的法律性质理解不充分、不深

入.综上,ChatLawＧ１３B有着模型参数较大,在知识产权领域

能力密度不足、不够深入等问题.

通义法睿是阿里云基于通义千问系列模型推出的法律大

语言模型,旨在为法律行业提供智能化解决方案.该模型拥

有较大的参数规模,能够处理复杂的法律任务.然而,通义法

睿目前仅提供远程访问服务,用户无法在本地部署模型.因

此,该语言模型可能无法满足对数据安全性要求极高且执行

严格隐私政策的法律机构和企业的需求.此外,远程访问受

网络环境和服务稳定性的影响程度较大,这也导致模型在实

际应用中存在不稳定的风险因素.

２．３　当前大语言模型在知识产权领域应用

知识产权领域中,基于 GPTJＧ６B模型架构的专门针对专

利领域的LLM 模型PatentGPTＧJＧ６B[８]使用的数据集包括从

１９７６－２０２１年共计７．３１×１０１２的专利全文数据;Ni等[９]基于

BLOOMZＧ７B模型进行微调,得到一个针对知识产权领域的

大型语言模型 MoZi,能够更好地理解和生成与知识产权相关

的文本;Lee[１０]使用有监督微调和基于人类反馈的强化学习

来解锁专利垂直领域大模型的能力,提出了InstructPatentＧ

GPT模型;Bai等[１１]基于 LLaMA２(１３B),LLaMA２(７０B)和

Mixtral８×７B开源预训练模型,训练了 PantentGPT 系列模

型,预训练数据集包含２４００亿token的面向知识产权的数

据,数据类型除了专利数据,还有其他公开数据,如网页、百

科、书籍、试题数据库、代码仓储、新闻、论文等,以及内部数

据,如专利、标注数据集、诉讼记录等.总体来看,目前在知识

产权领域的大语言模型大多局限于专利权领域,对于商标权

纠纷、著作权纠纷以及其他知识产权权利类型纠纷任务的处

理尚无广泛的应用.

由此可见,现有的法律大模型存在领域涵盖不全、模型的

知识密度较低、训练内容不够完备等问题,同时在多语言支

持、细分领域深度、部署方式等方面也均不同程度地存在局

限性.

２．４　模型预训练和微调技术

尽管大语言模型具备强大的计算与预测能力,但在特定

领域的适用精度往往受限于语料差异与概念脱节.而传统的

全参数微调(FullFineＧtuning)虽然效果比较稳定,但其对算

力的要求以及对存储资源的需求极高.模型预训练和微调作

为实现领域迁移的重要手段,是本文构建模型的两项核心

方法[１２].

近 年 来,参 数 高 效 微 调 (ParameterＧEfficientFineＧTuＧ

ning,PEFT)技术迅速发展[１３].其中,LoRA(LowＧRankAdaＧ

ptation)通过在模型的关键线性层引入可训练的低秩矩阵,达

成仅需训练少量参数即可实现接近全参数微调的效果,显著

００３ ComputerScience 计算机科学 Vol．５３,No．５,May２０２６



降低 了 资 源 消 耗[１４].进 一 步 结 合 量 化 技 术,QLoRA[１５]

(Quantized LoRA)提 出 在 ４ 位 整 数 量 化 (４ＧbitInteger

Quantization)权重基础上插入LoRA模块,实现了低成本、高

效能的模型适配方案.相关开源工具链,如 PEFT,TransＧ

formers,BitsAndBytes等,也为 QLoRA微调的实践提供了全

面支持.

此外,梯度累积[１６]、学习率调度[１７]、特殊token设计与提

示工程等配套技术的融合,进一步提升了模型在低资源情境

下的训练稳定性与任务对齐能力.本文采用 QLoRA 作为核

心微调机制,结合结构化prompt设计与法律领域的任务特

征,对 Qwen３Ｇ４B模型进行深度定制化改造.

本文旨在利用模型预训练和微调技术,构建 MIPLD 数

据库,设计正则化参数分离的分布预训练算法(HardKnowＧ

ledgeRegularizationExemption(HKRE)和InＧcontextLearＧ

ning(ICL)[１８]结合),搭建一个知识产权语言模型.该模型采

用轻量化架构,具有参数量少、计算资源需求低的特点,同时

集成了针对知识产权领域的专业知识分析、侵权风险预测与

法律文档自动生成等多项功能.实验结果表明,与其他基准

模型比较,该模型在知识产权领域知识点的掌握、案例分析与

审判、法律文档生成方面更精细、完善.

２．５　本文贡献

随着大模型的不断发展,如何低成本高效使用大模型在

知识产权领域成为重要问题,本文研究并实现了基于微调数

据库构建知识产权小参数模型,具体贡献总结如下.

１)硬性知识点免正则化机制(HKRE).传统的大语言模

型训练通常采用统一的正则化策略,但在法律领域预训练中

发现,这种“一刀切”的正则化方法存在根本性缺陷.法律

文本具有显著的双重特性:一方面,法条原文、司法解释等

硬性知识具有极高的语义刚性,其表达必须保持绝对准确

性,不允许任何形式的语义稀释或泛化;另一方面,案例分

析、法理论述等软性内容则需要模型具备灵活的语义理解

和推理能力.

针对这一法律文本的独特特征,提出了硬性知识点免正

则化机制.该机制的核心创新体现在以下几方面.

理论上,HKRE机制突破了传统预训练中“参数全局

正则化”的框架限制,首次在神经网络训练中实现了基于

知识属性的差异化正则化策略.通过识别和标记法律文

本中的硬性知识点(如具体法条、强制性条款、司法解释条

文等),实现了对这类知识对应神经网络参数的“正则化豁

免”,确保模型对关键法律概念的精确记忆不被权重衰减

机制所削弱.

技术实现上,HKRE机制通过动态调整 L２正则化的权

重衰减系数来实现精准控制.对于识别为硬性知识点的训练

样本,将weight_decay参数动态设置为０,完全禁用正则化;

而对于其他类型的法律文本,分级赋予正则化强度.这种“选

择性正则化豁免”策略不仅保证了法条条文的原文准确性,同

时避免了过拟合风险在软性知识学习中的累积.

２)微型模型预训练的数据库搭建.依照小模型的预训练

需求,构建了面向小模型的压缩知识数据库 MIPLD,实现了

小参数大能力的模型构建.

３)知识产权大模型测试数据集和评测方法.本文提出并

构建了面向知识产权领域的测试数据集和带有指标的测试方

法,包括知识产权司法考试测试数据集 DX、一般侵权案例测

试数据集 NOM 和易混淆侵权案例测试数据集 HX.

３　本文方法

３．１　研究框架

为打造知识产权能力密度高的小参数语言模型,将工作

分为两个板块:数据集建立、模型架构设计.如图１所示,首

先利用知产领域内的专业知识点进行硬性预训练,然后使用

案例分析文书开展了语境训练,最后完成了问答对的构建和

微调.在模型框架的构建中充分运用了数据集和问答对,先

对模型进行分步预训练,而后进行微调,最后实现了ECＧMIIP
模型的构建.

图１　模型构建框架

Fig．１　Modelconstructionframework

３．２　MIPLD知识产权数据库构建

３．２．１　文本内容数据集

为训练语言模型以使其具备对知识产权法律问题与学理

问题的推理与理解能力,首先构建具备代表性与系统性的前

置数据集,该数据集也有助于后续模型预训练处理的展开.

高质量数据可以提升大型语言模型的水平上限,同时通过数

据质量优化降低对数据规模的依赖,从而减少计算资源需求,

显著降低构建 LLMs的成本[１９].本研究在数据采集与整理

过程中,依据知识结构与应用场景将数据划分为四大类:法律

条文数据、判例数据、知识产权知识点数据与侵权豁免单列数

据.这４类数据的格式、预处理方法、数据规模、数据标注规

范、在微调中的作用及权重如下所述.

１)法律条文数据

法律条文数据为模型提供了最基础的规范性文本.本研

究自裁判文书网和其他相关网站采集现行有效的知识产权相

关法律、行政法规、部门规章及司法解释共计２８篇,条目

总数共计１００７条,形成法律条文数据库,为后续判例与知

识点推理提供语义支撑,保障整个微调系统核心知识来源

的权威性.

２)判例数据

判例数据是使得模型拥有推理能力与裁判逻辑学习能力

的决定性数据.相比条文数据,判例更贴近真实法律适用场

景,能够反映法律条款在具体案件中的适用条件与解释方式.

本研究从北大法宝法律数据库中系统整理出一万余份近十年

具备代表性的知识产权案件,覆盖侵权认定、责任承担、损害

赔偿等核心议题,并对案例中的“行为事实”“本院认为”“判决

结果”等字段进行结构化分离,便于模型学习从事实归纳到法

律适用的完整裁判逻辑链.判例数据对于模型从“规则学习”
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走向“应用推理”具有不可替代的重要性.

３)知识产权知识点数据

知识产权知识点数据集立足于法条原文,结合知识产权

领域主流教材、高水平研究论文、知产理论以及实务专家经

验,为模型提供理解基础知识体系与司法观点的双重通道.

相较于法律条文与判例,该类数据在定义辨析、原理阐释及理

论争议等方面具有更强的学理性,有助于模型在处理抽象法

律关系与行为时形成清晰的知识图谱,能够有效提升模型对

知识产权体系结构与术语内涵的掌握精度,从而支撑模型开

展更复杂的推理任务.

４)侵权豁免单列数据

明确知识产权的专有权边界对社会利益有着重大影响.

侵权豁免数据属于模型训练中的“边界样本”,主要涵盖知识

产权中存在豁免机制的特殊情形,如合理使用、避风港原则、

反向工程等问题.此类数据往往涉及对法律边界的判断与条

件适用的把握,是模型逐渐具备“非侵权构成”与“豁免情形识

别”能力的核心来源.侵权豁免数据对于提升模型辨析能力

与实务应对能力具有极高价值,是高阶法律智能的重要补充

模块.本研究的侵权豁免单列数据原始内容由知识产权专家

进行撰写和整理,在经过后续人工标注与分类分层后形成板

块化数据,内容涵盖三大类六小类豁免事由.最终,形成本项

目的侵权豁免单列数据库.

图２展示了从多源数据集采集、清洗标注到结构化存储

的数据库构建全流程.各类数据保存格式如表１所列.

图２　数据库搭建流程

Fig．２　Processofdatabasesetup

表１　微调数据

Table１　Finetunedata

数据集类型 原始数据
处理后数据样例

(仅包含字段)

法条数据库 法条

隶属法律文书:
发布时间:
法条原文:

使用案例情况:

案例数据库

标准文书格式(来源于北

大法宝和裁判文书网等

法律文书下载网站)

案例等级:
时间:

审判法院等级:
原告(１,２,３等):
被告(１,２,３等):

关系表—(如原告１－被告２)
原告主张:
被告主张:
法院判决:

判决原因及依据:

知识点数据库
整理完成的知识点文档

(三元组关系类型)

隶属权利:
隶属法条:
概念点:
解析:

侵权豁免

单列数据库

整理完成的知识点文档

(三元组关系类型)

隶属法条:
豁免领域:

界定关键点:
生效案例解释:

３．２．２　微调用问答对数据集

在数据构建阶段,本文根据性质相异的数据的复杂性,对

各类数据库采用了差异化处理.

法律条文类数据结构清晰、语言表述规范,因此其主

要被用于生成形式规范、行为性质与行为后果较为清楚的

基础类问答对,以此提升模型对常规法律知识的覆盖与掌

握能力,使模型能够用有限的训练实例完成知识密集度更

高的任务[２０].

判例文本、知识产权知识点数据以及免责定性数据则具

有内容繁复、结构多样、推理链条较长等特点,这些内容难以

通过模板化的形式被直接转换为高质量问答对.对此,进一

步拓展了问答对的设计策略,即不仅生成了常规的基础类问

答对,同时引入了具备一定推理能力的复杂问答样本.

１)普通问答对

本文采用了半自动化蒸馏微调与人工标注数据微调相结

合的方式构建普通问答对(见图３).在处理法律条文外的各

类数据时,首先通过人工梳理核心知识点,形成初步问答内

容,通过完善与扩展问答细节,最终实现一条原始数据可被扩

展生成２至５组问答对的效果.

法律条文部分:鉴于法律条款本身具有语义完整、逻辑严

谨的特性,其适合更为系统化的处理方式.基于 DeepseekＧ

V３Ｇ０３２４Ｇ６７１B模型对法条进行蒸馏微调,读取法条的全部内

容,再通过模型生成相关问答内容,并对预设问题进行自动回

答.经调整后,每一条法条至少生成２组问答对,其中一组专

注于对条文本身的理解与解释,而另一组则负责详述思维推

理问答对部分.

判例部分:在足量的法律文书基础上,模型通过自动提取

细节信息,生成涵盖案例关键要素的问答对.特别地,对于最

高人民法院发布的指导性案例,进一步构建了关于其权威解

释的相关问答内容,并提升了案例要点中典型侵权行为与判
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决依据的权重,增强了模型对判例适用的理解能力.

知识产权概念构成部分:知识产权基于其学科的新兴性

与绝对的法定性,其内部各自的核心客体种类虽各有不同,但

总体呈现出高度的体系化与专业化.相较于通用预训练,选

择以微调方式优化模型效果,并构建了两类问答内容:一是面

向核心概念辨析的基础性问答;二是基于前沿研究论文的进

阶讨论类问答.

侵权豁免部分:侵权豁免体系是知识产权权利体系与侵

权认定中不可或缺的一部分,其关系到合法与非法、可限制与

不可限制的区分,对于模型微调来说更是重要.为了尽可能

地明确权利限制体系的边界,穷举了侵权豁免的所有可能情

形,进行实际案例构建,并评估分析生成的案例,增强准确率

并实现了标签化分类.最后,将其整合成类似“判例”数据合

集并最终生成问答对.

图３　问答对搭建流程

Fig．３　ProcessofbuildingquestionＧandＧanswerpairs

　　２)推理模式问答对

为提升模型在法律推理层面的表现,本文在基础问答对

之外构建了增强型推理问答对.该数据集要求模型显式展示

从事实认定到法律适用的完整推理链条,模拟实务中的司法

论证过程.

推理问答对深度整合了“思维链”(ChainＧofＧThought,

CoT)机制[２１],使得推理模式问答对的数量与普通问答对的

数量达１∶４.模型可以通过学习显式的思考步骤,显著提升其

在处理复杂法律问题时的逻辑推理能力和问题分解能力,由

此模型学会了“先思考再回答”.

针对法律条文部分,为每条法条设定典型适用情景,通过

设问引导模型,基于法律要件进行归纳推理.此类问答对不

仅能够训练模型理解条文本义,还可以训练其法条适用判断

的能力.

针对判例部分,结合裁判文书中的“行为事实”与“本院

认为”,设置引导性问题,限制模型不仅要复述判决结果,还要

从事实、法律适用、裁量标准等多个角度论证判决理由.为提

升模型在复杂案例中的逻辑清晰度,特别引入了“裁判思维链

字段”,以标注裁判推理的多步逻辑过程,如事实认定→法律

适用→责任划分→判决结论.

３．３　模型预训练

对于知识产权领域两个差异性较大的学习板块,将其分

为两个步骤,分层进行预训练.

３．３．１　领域知识点学习

在知识产权领域预训练中,观察到部分法律文本,如

法条原文、司法解释中的强制性条款具备高度刚性,其语

义表达不能被泛化或稀释.为此,设计了一种硬性知识点

免正则化机制,以便在正则化过程中有选择地排除这类知

识对应的参数.

在代码中,把 L２正则化的权重衰减系数置零(weight_
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decay＝０),避免了正则化在硬性知识点训练时不被噪声化,

增强了模型在适用法律条文上的准确度.

３．３．２　语境学习

在硬性知识点学习完后,为增强模型对知识产权案件语

境的理解能力,引入了基于典型裁判文书的语境学习机制

(InＧcontextLearning,ICL).该机制不仅关注法律条文的静

态语义,还强调对司法裁判语境中法条适用方式、案件事实结

构、因果链条等语义信息的动态建模.

在训练过程中,模型基于文书中的事实描述、法理分析与

判决理由３部分,学习法律语义在真实案件中的具体展开方

式,构建从事实到法条适用的推理路径;同时采用段落级别的

随机遮蔽与法条引用对比学习,引导模型捕捉案例推理中变

异的语境和判决语言的法律逻辑.遮蔽策略的具体描述

如下.

１)语境识别分层策略

将案例文本分层识别为事实描述层、法理分析层、法条引

用层和判决推理层.其中,事实描述层包含当事人行为、时间

地点、争议焦点等具体事实内容;法理分析层包含法律概念解

释、构成要件分析、因果关系推理等;法条引用层包含直接引

用的法律条文、司法解释、判例等权威依据;判决推理层包含

基于法理和事实的逻辑推导过程.

２)分级遮蔽机制

模型训练中分级遮蔽机制的核心保留原则是:法条引用

层１００％保留,并将其作为推理锚点;判决推理层８０％保留,

以确保逻辑链条的完整性;法理分析层和事实描述层６０％保

留,允许部分概念缺失以测试理解能力.

３)智能遮蔽算法

智能遮蔽算法包括语义相关性遮蔽和变异语境生成算

法,其中语义相关性遮蔽识别关键法律术语(如“侵权”“合理

使用”“新颖性”等)周围的语境,随机遮蔽非关键描述性语句,

保留核心法律逻辑节点,通过句法分析识别主谓宾结构,优先

遮蔽修饰性成分;变异语境生成算法对同一法律概念,随机选

择不同的表述方式进行遮蔽替换.

４)对比学习策略

在模型训练的对比学习策略中,构造了３个样本:(１)正
样本,包括正确的案例事实＋对应法条＋准确判决结果;
(２)负样本,包括相同案例事实＋错误法条＋错误判决结果;
(３)困难负样本,包括相似案例事实＋相关但不适用的法条＋
合理但错误的判决.这种样本构造方式能使模型精准区分法

律要素的细微差异,增强对案例关键特征的识别能力,从而提

升法律决策的鲁棒性和准确性.

３．３．３　算法概述

预训练算法具体描述如算法１所示.

算法１　预训练算法

输入:预训练数据 D,模型路径 model_path,超参数不同,最大序列长

度 max_seq_length
输出:预训练模型 A

１．初始化模型 Qwen３Ｇ４B

２．加载tokenizer

３．读取文本数据D

４．对数据进行预处理

５．foreachbatchinD:

　L＝loss(Qwen３Ｇ４B(B),ground_truth)

　backprop(L)

　update(W)

６．保存预训练模型 M

在此基础上,两次预训练调整了起始学习率和正则化参

数,实现了上述硬知识点的非偏移学习和语境的构建.

３．３．４　硬性知识点免正则化机制(HKRE)详述

阶段１　硬性知识点识别与标注体系构建.

首先构建了一套完整的法律知识分类体系,将法律文本

按照语义刚性程度划分为４个层级.

１)绝对硬性知识(LevelＧ１):包括具体法条条文、罚则条

款、时效规定等,要求１００％原文准确性.

２)中层硬性知识(LevelＧ２):包括司法解释、规范性文件

条款等,允许小幅度的语义调整.

３)顶层硬性数据(LevelＧ３):包括经结构化处理的司法裁

判结论要点、裁判理由中的核心认定事实、法律适用结果摘要

以及跨案件高度一致的裁判模式数据等,应重点保持结论逻

辑与裁判模式的一致性,具有较强的稳定性和可归纳性,但在

不同案件语境下允许有限的表述差异.

４)软性数据(LevelＧ４):包括学理观点、裁判说理中的价

值权衡表述、酌定性因素分析、类案裁判中的经验性总结以及

具有解释性或引导性的法律论证内容等,允许较大范围的语

义变动和生成自由.

基于上述分层体系,开发了多阶段的硬性知识点识别算

法.该算法采用层次化的深度学习架构,首先通过 BERTＧ
based的文本分类器进行粗粒度分类,然后使用基于规则的

精细化标注器进行细粒度标记.识别算法的核心特征工程包

括:法条引用模式匹配、法律术语密度计算、条文结构特征提

取,以及基于法律本体的语义角色标注.

阶段２　动态正则化调度机制设计.

针对不同硬性级别的知识点,设计了精细化的正则化调

度策略.该策略的数学模型可以表述为:

weight_decay(t)＝λ_base×(１－α_hard(x_t))×

β_schedule(t) (１)

其中,λ_base 为 基 础 权 重 衰 减 系 数 (通 常 设 置 为 ０．０１);

α_hard(x_t)为硬性知识强度函数,对于 LevelＧ１知识点α_

hard＝１．０,LevelＧ２＝０．７;β_schedule(t)为时间相关的调度函

数,实现训练过程中的正则化强度动态调整;x_t为第t步的

训练样本.

数学化的调度机制确保了不同类型知识点在训练过程中

获得差异化的正则化处理,既保持了硬性知识的精确性,又维

持了模型整体的泛化能力.

阶段３　参数级别的选择性更新策略.

HKRE机制的核心创新在于实现了参数级别的选择性

更新.通过分析 Transformer架构中不同层次参数对知识编

码的贡献度,发现 Embedding层和底层 Transformer层主要

负责词汇和短语级别的知识编码,中层 Transformer层主要

处理句法和语义关系,顶层 Transformer层主要进行抽象推

理和知识整合.

基于这一发现,为不同层次的参数制定了差异化的正则
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化策略.对于硬性知识点的训练,完全豁免 Embedding层和

底层参数的正则化,适度减弱中层参数的正则化强度,保持顶

层参数的正常正则化.这种“层次化正则化豁免”策略通过以

下伪代码实现(后续实现逻辑如下中顶层和软性知识所示):

defcompute_layer_specific_weight_decay(layer_idx,knowledge_hardＧ

ness,base_decay):

ifknowledge_hardness＞＝０．７:＃ 高硬性知识

iflayer_idx＜＝４:＃ 底层

return０．０

eliflayer_idx＜＝８:＃ 中层

returnbase_decay∗０．３

else:＃ 顶层

returnbase_decay∗０．７

else:＃ 软性知识

returnbase_decay＃ICL讨论

ICL算法的实现类似于上述软性知识,完全加入正常的

正则化流程以完成语境学习,不经历参数调整(参见前文预训

练算法中的相关步骤).

３．４　基于预训练模型的微调

在预训练的基础上,采用 QLoRA 技术对模型进行了微

调,以实现对法律知识与推理能力的高效迁移与增强.这一

技术效果可以在保证模型性能的同时,显著降低训练过程中

的计算资源消耗与存储开销.

１)QLoRA低秩适配

QLoRA引入了低秩匹配和量化适应,式(２)用作低秩匹

配,式(３)用作量化.

W′＝W＋ΔW≈W＋AB (２)

Wquant＝round W
s( ) (３)

其中,A和B 是低秩矩阵,ΔW 是权重更新,s是缩放因子.

２)４Ｇbit量化与内存优化

４Ｇbit量化为内存优化提供了显著优势,在模型精度、硬
件支持与实现间进行权衡,实现轻量级模型适配.

３)梯度累积优化训练稳定性

梯度累计是将每个小批次的梯度相加,形成一个总的梯

度,然后在累积一定数量的小批次后进行一次权重更新.

式(４)在微调中进行权重更新:

W′＝W－ηÑL(W) (４)

其中,W 是模型的权重,η是学习率,ÑL(W)是L 对W 的梯

度,L即损失函数.

４)学习率调度与稳定收敛

微调中运用到学习率调度的函数,在预热阶段的核心

式(５)和微调后段的退火函数式(６),如下所示:

lr＝baselr× current_step
warmup_steps

(５)

ηt＝ηmin＋１
２

(ηmax－ηmin)１＋cos Tcur

Tmax
π( )( ) (６)

其中,lr是开始阶段实时学习率,baselr是设定学习率,current_

step是预设步数,warmup_steps是总步数,ηt是实时学习率,

ηmin是最小学习率(通常为０),ηmax是预热结束后的学习率,

Tcur是当前训练步数(相对于退火阶段),Tmax是总退火步数.

在微调算法中,将 QLoRA秩设置为６４,QLoRAalpha设

置为１２８,LoRAdropout设置 为 ０．０５,学 习 率 设 置 为 ２×

１０－５,batch_size设置为８,梯度累计步数设置为８后进入余

弦退火函数中渐渐降低为最佳参数,随机种子设置为４２时

最佳.

４　实验及结果分析

４．１　硬件列表

模型调试阶段,使用 RTX A６０００单卡进行预训练和微

调.实验阶段,使用 NVIDIARTX５０８０单卡进行推理,推理

速度达到５０tokens/sec以上,优于联网法律模型的效率(约

１０tokens/sec),同时降低了成本部署,达成了低成本部署的

预期成果.

４．２　测试数据集构建

为了确保 LLMs满足法律实践所需的高标准,研究者往

往利用现有传统自然语言处理数据集构建评估基准,用于评

估 LLMs 在 我 国 法 律 体 系 中 的 表 现,如 LawBench[２２],

LaiW[２３]和LexEval[２４]等.但在知识产权领域,尚未有专门的

公开评测数据集.本文针对知识产权法学的特性,构建了３
个面向知识产权领域的测试数据集,并通过专家人工审核,确

保了测试数据集的准确性.

国家统一法律职业资格考试(以下简称法考)试题具有权

威性和严谨性,经人工筛选,提取其中３０６道知识产权客观题

形成测试数据集 DX,用于测试模型在知识产权领域基础理

论的理解.司法裁判案例题则将知产案件分为两类:一是细

节明确的 无 复 杂 争 议 的 一 般 侵 权 案 例,形 成 测 试 数 据 集

NOM;另一类是案情复杂、存在显著争议的,适用法条、轻重

判决存在模糊的复杂侵权案例,形成测试数据集 HX.考虑

到案例分析的特殊性,根据法院常用的快速摘取思路,利用提

示词工程控制模型摘取数据并记录至数据库.同时考虑到原

被告可能不只有一个,在完成前述步骤后,又拆分了被告主体

以进行数据清洗.最后使用人工复审,完成案例分析数据集

的搭建,用于测试模型对实际案例的理解、分析和审判.具体

如表２所列.

表２　测试数据集

Table２　Testdatasets

测试数据来源 名称 数量 数据集描述

司法考试 DX ３０６
作为评测模型基础性能的重要题库,司法考试的国内知识产权方面的题目经由

人工筛选,用于测试模型对知产基本理论的理解

裁判文书Ｇ一般侵权案例 NOM ５００
一般的侵权案例裁判文书,数据集分为两部分,一部分是案件描述,一部分是审

判结果,即是否侵权,用于测试模型对实际案例的理解、分析和审判

裁判文书Ｇ易混淆侵权案例 HX １４６
典型性案例库中易混淆的侵权案例裁判文书,这部分案件往往较为复杂,数据

集分为两部分,一部分是案件描述,一部分是审判结果,即是否侵权,用于测试

模型对实际案例的理解、分析和审判
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４．３　测试数据集测试

表３列出了本文模型与基准模型在司法考试、案例分析

与审测试数据集上的的准确度表现结果.可以看到,本文模

型经过预训练和微调之后,在法考单选题的验证集上的准确

率达到８６．３％,相较于基准模型的５５．５％、千问完整模型的

８１．２％,其均有较大提升.

表３　基准测试结果

Table３　Benchmarkresults

模型
Accuracy

DX NOM HX
模型参数大小

Owen３Ｇ４B ０．５５５ ０．６８１ ０．５１５ ４B
Qwen３全参数 ０．８１２ ０．７９３ ０．７４１ ２３５B激活２２B

DeepseekＧR１全参数 ０．８３４ ０．７６１ ０．６８６ ６７１B
通义法睿 ０．９２０ ０．９００ ０．８５０ ２３５B＋平台数据

ECＧMIIP ０．８６３ ０．８６２ ０．７７２ ４B＋权重

此外,Owen３Ｇ４B、Qwen３全参、DeepseekＧR１全参模型性

能较差,主要原因在于:用于大模型进行法律方向的训练文本

一般直接来自公开文书的内容,但是,不经筛选便将所有文书

投入模型训练数据库的模式,会增加法律领域的噪声,影响模

型思考.而在ECＧMIIP的预训练中,遴选了高质量数据集,

并且构建了高质量微调问答对,使得噪声比例变小,从而大幅

提升了准确度,实现了小参数下的精准思考.

本文模型在精确度上普遍超越了基准模型,这得益于本

文模型针对知识产权领域知识和裁判逻辑所设计的微调语料

和策略.虽然目前存在另一些调试成功的司法大模型,如

LegalＧBERT[２５],CaseLawBERT[２６]等,但此类模型语料中的

司法审判案由多、名目多,且时效性低,没有专注于知识产权

领域的司法数据.

ECＧMIIP与通义法睿的对比实验测评显示,通义法睿调

取数据库后,对于法律分析的内容略微优于 ECＧMIIP模型,

原因在于:１)通义法睿外接大量数据库(如裁判文书数据、法

条数据等),在案例判决、法考案例分析等问题上具有外接真

实数据支撑,问题可以直接找出出处,故准确率很高;２)在模

型参数上,通义法睿运用的是千问３Ｇ２３５B的基础模型,参数

量较大和思维链本身较长,但其在测试数据集上的准确度略

有优势,也反映出其能力密度不高.

值得注意的是,通义法睿存在参数大、数据库长时间大范

围检索、仅可通过联网使用、本地部署成本过高等缺点,使其

不足以在特定需求环境下使用.相较之下,ECＧMIIP更加灵

活和高效.

４．４　案例分析

在案例分析实验中,ECＧMIIP凭借４B的较小参数和学

习的内容深度,相较于通用全参量大模型取得了一定的优势.

结果表明,ECＧMIIP显著降低了大模型的幻觉.加入工作流

式的分析后,ECＧMIIP在文书撰写领域领先千亿参数的通用

模型,同时与专业的法律分析工作模型通义法睿性能相当却

各有所长.具体如表４所列.

表４　ECＧMIIP微调与优化后案例分析

Table４　AnalysiscaseofECＧMIIPresultsafterfineＧtuningandoptimization

案例１
Input:请详细给我讲解计算机软件著作的际应用场景和侵权风险规避方法.
原始模型输出结果:计算机软件著作权是保护软件开发者合法权益的重要法律工具,其应用场景广泛,但侵权风险也需高度重视.以下从实际应用场

景和侵权风险规避方法两个方面进行详细解析:１)软件著作权的实际应用场景.(１)软件开发阶段;(２)软件发布与商业应用;(３)技术转让与合作;
(４)法律维权与纠纷处理.２)软件著作权的侵权风险及规避方法.(１)常见侵权风险;(２)侵权风险规避方法.
ECＧMIIP输出结果:计算机软件著作权是«中华人民共和国著作权法»(２０２０年修正)规定的著作权人享有的核心权利之一.在实际应用场景中,软件

著作权涉及开发、发布、运营、合作等全生命周期的法律问题,同时需要防范因侵权行为带来的法律风险.以下从实际应用场景和侵权风险规避方法

两个方面进行详细讲解.１)计算机软件著作权的实际应用场景.(１)软件设计与开发阶段.①明确作者身份与权利归属;②版本管理与文档记录.
(２)软件发布与交易阶段.①软件登记与权利标注;②软件交易与许可授权.(３)软件交易与许可授权.①开源软件的使用与合规性审查;合作开发

与权利分配协议;③市场竞争中的侵权风险;２)计算机软件著作权的侵权风险规避方法.(１)防范他人侵权(权利保护).①定期进行著作权登记与公

证;②监控市场并主动维权;③通过诉讼或调解解决纠纷.(２)避免自身侵权(合法合规).①开源软件的合法使用规则;②严格规范合作开发流程;
③禁止盗版软件的使用与传播.３)典型案例与法律依据.(１)案例１:开源软件的侵权责任 ;(２)案例２:合作开发的著作权纠纷.４)总结:软件著作

权的“三防”原则:防他人侵权(权利保护)、防自身侵权(合规使用)、防权利瑕疵(风险控制).
通义法睿输出结果:计算机软件著作权是指对计算机程序及其相关文档所享有的专有权利.它不仅保护了软件开发者的合法权益,还促进了技术创

新和产业发展.以下是关于计算机软件著作权的实际应用场景以及侵权风险规避方法的详细讲解.１)计算机软件著作权的实际应用场景.(１)软件

开发与销售;(２)开源软件的使用与分发;(３)网站后台系统与内容管理系统(CMS);(４)电商平台与商城系统;(５)软件反向工程与安全测试二、计算

机软件著作权侵权风险规避方法.①严格遵守软件许可协议②获取合法授权或许可③保留版权声明与链接④定期审查与更新软件来源⑤建立内部

知识产权管理制度;⑥使用替代方案或自主研发.
案例２
Input:知识产权侵权豁免的灰色地带有哪些呢?
原始模型输出结果:知识产权侵权豁免的灰色地带通常涉及法律规定的模糊性、司法实践中的解释差异、技术发展的快速性以及商业利益与公共利益

之间的平衡.以下是一些常见的灰色地带及其具体表现:１)合理使用(FairUse/FairDealing)的边界模糊;２)专利侵权的“例外”与“绕过”;３)商标侵

权的“淡化”与“混淆”;４)数据与算法的知识产权模糊性.
ECＧMIIP输出结果:知识产权侵权豁免的“灰色地带”通常指法律规定的明确豁免范围之外,因法律解释模糊、执法尺度不一、商业惯例与法律规范存

在冲突等原因,导致权利人或侵权人存在争议的空间.以下是一些常见的灰色地带及其具体表现:１)开源软件的使用边界.(１)许可证的“陷阱”;
(２)开源社区的“默许”.２)强制许可与专利纠纷.(１)强制许可的“暗箱操作”;(２)专利无效宣告中的“钻空子”.３)合理使用的“弹性空间”.(１)教
育、科研场景的合理使用争议;(２)技术分析与“反向工程”的模糊界限.４)公共利益豁免的“道德困境”.(１)疫情、灾难等紧急场景的专利纠纷;(２)历
史文化遗产的知识产权争议.５)灰色地带的潜在风险.(１)法律追责的可能性;(２)商业信誉的损失;(３)执法尺度的不一致性.６)建议:在灰色地带

中谨慎行事.(１)明确规则,避免模糊操作:(２)加强法律咨询,降低风险;(３)关注法律动态,及时调整策略.知识产权领域的灰色地带既是挑战,也是

机遇.通过主动规避风险、灵活运用规则,企业可以在合法合规的前提下,探索创新与商业利益的平衡点.但无论如何,尊重知识产权的边界始终是

长远发展的基石.
通义法睿输出结果:知识产权侵权的“灰色地带”是指在法律适用、技术发展或商业实践中,某些行为是否构成侵权存在模糊性、争议性或尚未被明确

界定的领域.这些灰色地带往往源于法律滞后于技术发展、权利边界不清、司法解释不统一或实际操作中难以完全合规等因素.１)开源软件与商业

使用的界限􀆺２)反向工程与安全研究中的使用􀆺３)AI训练数据与版权问题􀆺４)网络爬虫与内容聚合平台􀆺５)短视频平台上的“二次创作”􀆺６)云服

务与虚拟化环境中的软件部署􀆺７)字体、图标、UI设计的使用􀆺８)跨境内容传播与地域性限制􀆺如果你有具体的应用场景(如你正在开发一个 AI工

具、做短视频运营、搭建电商平台等),我可以进一步帮你分析是否存在侵权风险以及如何规避.
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　　　(续表)

案例３
Input:我是甲公司,乙公司利用我的新型实用专利进行车间技术优化,我并不知情,请帮我写一份律师函.
原始模型输出结果:律师函;[发函方]:甲公司;􀆺􀆺∗∗主题:关于乙公司擅自使用甲公司专利技术的告知函∗∗;我司(甲公司)系[专利号]号新型

实用专利的合法权利人􀆺􀆺.经查,乙公司未经我司许可,􀆺􀆺.若乙公司未在指定期限内履行上述义务􀆺􀆺.
ECＧMIIP输出结果:律师函;致:[乙公司全称]􀆺􀆺.我方系􀆺􀆺专利权人.我方发现􀆺􀆺.１)贵司侵权行为的具体事实.(１)技术方案的实质性相

同􀆺􀆺(２)侵权行为的持续性􀆺􀆺(３)侵权产品的流通性􀆺􀆺２)贵司行为的法律性质.(１)涉嫌专利侵权􀆺􀆺(２)涉嫌不正当竞争􀆺􀆺３)我方的要求

及法律依据􀆺􀆺４)法律后果及律师提醒􀆺􀆺附件:(１)涉案专利权利要求书节选(技术特征对比参考);(２)被控侵权产品技术特征分析表;(３)«不再实

施涉案专利的承诺书»(参考模板)􀆺􀆺
通义法睿输出结果:
致:乙公司 地址:[填写乙公司注册地址或实际办公地址]法定代表人:[填写乙公司法人姓名]
一、发函背景

本律师受甲公司(以下简称“我方”)委托,􀆺􀆺
二、专利信息说明

我方系中国国家知识产权局授权公告的实用新型专利权人,专利名称为:«[填写专利名称]»,专利号为:ZL[填写专利号],授权公告日为:[填写授权

公告日期].
该专利目前法律状态稳定,权利有效,􀆺􀆺
三、侵权事实陈述

经调查发现,􀆺􀆺
四、法律依据

根据«中华人民共和国专利法»第十一条规定:􀆺􀆺
第六十五条规定:􀆺􀆺
五、正式声明与要求

鉴于贵公司的行为已严重侵犯我方合法权益,现郑重函告如下:
立即停止侵权行为:􀆺􀆺
限期整改并消除影响:请贵公司在收到本函后五个工作日内书面回复我方,并说明整改措施;
赔偿损失:我方保留依法追究贵公司因侵权行为给我方造成的经济损失及相关维权费用的权利;
协商解决途径:若贵公司愿意通过协商方式解决此事,我方可考虑提供合法授权或许可合作方案.
六、法律后果提示

如贵公司未能在合理期限内作出回应或继续实施侵权行为,􀆺􀆺

　　案例１中,在讲解诸如计算机软件著作权时,相较于基准

模型和联网模型通义法睿,ECＧMIIP表现出了掌握更多著作

权法和计算机软件著作权的相关知识的特点,回答的内容专

业且全面,满足了用户学习和理解计算机软件著作权各个方

面的需要.在此之上,ECＧMIIP可以进行更多轮次的对话以

进行深入讨论式学习,具体内容受限于篇幅,表４中未做出具

体展示.

案例２中,微调过后的 ECＧMIIP讲述了更多“豁免”和

“侵权”中间的明确差别以及现行法律中相关行为界定不明的

要点.这表明,微调过后的ECＧMIIP有效提升了模型对法律

条目的理解深度.此外,联网模型通义法睿没有特别聚焦于

知识产权的特殊侵权豁免的学术情况分析,细致程度同样不

及ECＧMIIP.

案例３中,试图让模型草拟著作权侵权的律师函.由于

学习过文书知识,ECＧMIIP在文书撰写方面体现出较强的法

律规范性、完整性以及严谨的法律术语等,使模型不加“文书

格式”就可以成功草拟格式正确且完善的法律知产文件.对

比通义法睿的回复,差距仅出现在回复中通义模型拥有模板

库而ECＧMIIP没有专业的模板格式,未发现其他细节差异.

同时,相较于其他的法律大模型,知识产权方向的 ECＧ
MIIP表现出了相较于通用模型更加细致的分析,对于问题的

思考方向较为全面客观.它在较低的温度参数(TemperaＧ
ture)下可以实现严谨推理,在稍高的温度参数下可以实现案

例撰写和评析.

４．５　模型收敛速度

图４展示了loss值监测和每个epoch的过拟合监测,从
图中可以发现,原有的预训练措施在第４个轮次已然出现过

拟合情况.这是因为,各类需要学习的内容性质不同,应当分

开进行训练.在采取分布预训练后,模型在前１０次的硬性知

识点学习时无过拟合现象产生.经过测试,在余弦退火函数

的帮助下,训练１８轮左右才会出现轻度过拟合,此时loss已

降低至３×１０－４.在预训练２中,考虑到案例文书的特殊性,

调整了参数,完成了语境学习但又不影响原有知识点.数据

表明,当下的学习策略,对在数据库中存在知识点划分的模型

有积极的意义.

图４　模型loss曲线对比

Fig．４　Comparisonofmodellosscurves

结束语　“法治环境是最好的营商环境”,在高新技术不

断革新、产业升级转型如火如荼的时代,法律这一承载公平正

义之价值寄托、保障国民经济有序高效发展的社会规则体系,

也亟需借助人工智能技术的力量实现智慧化跃迁,跟上产

业创新的步伐.本文以知识产权为切入点,尝试将大语言

模型引入专业法律服务情景,通过微调与知识增强,赋予

模型理解、分析与辅助判断的能力.前路仍有挑战,数据、

算法与实际应用之间尚有距离,虽然这是通往法治智能化

的一小步,却是迈向公平高效司法的重要一步.未来,将

继续深耕这一方向,期望有朝一日,人工智能不仅能读懂

法律语言,更能理解法律背后的价值与温度,为每一个需

要法律服务的个体、群体与企业提供更加有力、有效、及时

的支持与帮助.

７０３刘旭凯,等:ECＧMIIP:基于高效微调的知识产权小参数大语言模型
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