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摘　要　近年来,司法领域中针对法律裁判文书的分析和基于案例事实描述的结果预测已成为计算法律学的热点研

究问题.法条推荐任务是基于司法案例的事实描述预测该案例适用的法条,已成为智慧司法的一项重要研究内容.

通过分析法律文书的事实描述和法条的具体司法解释,挖掘司法文书事实描述部分的特征,提出了基于多模型融合的

法条推荐方法.基于“中国法研杯”司法人工智能挑战赛中的公开数据,构建了３个不同规模的实验数据集,并分别在

不同数据集上进行了多组实验.实验结果表明,相比于单一的法条推荐模型,所提方法能有效地提高任务的准确率,

并且能较好地解决单一案例事实描述对应多个法条的推荐问题.
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Abstract　Inrecentyears,theanalysisoflegaljudgmentdocumentsandthepredictionofresultsbasedoncasefactsin

thejudicialfieldhavebecomethehotresearchtopicsinAIlaw．Thelawarticlepredictiontaskisbasedonthefactual

descriptionofthejudicialcasetopredicttheapplicablelawofthecases,whichhasbecomeanimportantresearchconＧ

tentofwisdomjustice．AfteranalyzingthefactualdescriptionofthelegaldocumentsandthespecificjudicialinterpretaＧ

tionofthelaw,andexcavatingthecharacteristicsofthefactualdescriptionpartofthejudicialdocument,amethodof

recommendingthelawbasedonmultiＧmodelfusionwasproposed．Basedonthepublicdatasetinthe“CAIL２０１８”JudiＧ

cialArtificialIntelligenceChallenge,threedatasetswereconstructedfromdifferentangles,andmultiplesetsofexperiＧ

mentswereperformedoneachdataset．TheexperimentalresultsshowthattheproposedmethodissimplerthanthesinＧ

glemodeloflawarticleprediction．Theproposedmethodcaneffectivelyimprovetheaccuracyofthetask,andcanbetter

solvetherecommendationproblemofmultiplecasesinasinglecasefactdescription．
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１　引言

在人工智能和大数据技术的推动下,２０１３年我国各级司

法机构进入了以提供智慧司法服务为核心的“智慧法院”建设

时期.２０１４年６月至２０１６年３月,最高人民法院相继上线了

人民法院数据集中管理平台、国家司法审判信息系统(天平工

程)和中国法律应用数字网络平台(法信平台),开通了中国裁

判文书公开网、中国执行信息公开网、中国审判流程信息公开

网和中国庭审直播公开网.２０１８年１月,科技部发布了国家

重点研发计划(司法专题任务),拟投入４．５亿元来研究法、

检、司的智慧司法基础科学问题、智能化服务预决策模型和辅

助办案技术与装备等,进一步推动司法信息化向智能化的跨

越式发展.本文研究立足“全面依法治国”战略布局,积极响

应“人工智能战略”“大数据战略”和“互联网＋”行动计划,重
点围绕国家智慧司法体系建设中亟待解决的问题开展研究;

以司法领域大规模裁判文书数据为基础,探索面向法律案例

大数据的法条推荐,为实现公正司法和司法为民,建成公正、

透明的司法服务体系提供技术支撑.



法律文书记载了人民法院的审理过程和结果,其内容主

要包括案件名称、案件类别、原告和被告、案情描述、证据、判
决结果、法律条文等信息.法律条文是规定人民的权利和义

务并设置相应的法律后果的行为准则,是法院在判决时的重

要依据.本文以刑法类的相关文书作为实验数据,基于文书

中的事实描述部分,研究具体案例适用法条的推荐模型.法

条推荐任务主要存在的难点有:１)不同法条之间的差异通常

较小;２)法条推荐是典型的一对多问题,单个案件可能涉及多

个法条,传统方法很难确定具体案例对应几个法条;３)不同的

裁判文书中,法律案例事实描述的内容与结构的相似度很高.
近年来,随着深度学习技术的快速发展,自然语言处理领域中

越来越多的任务尝试使用基于神经网络的方法来解决.神经

网络模型能通过多层网络不断组合低层文本特征形成更加抽

象的高层文本表示,可有效提高任务的正确率.显然,融合多

个神经网络模型可较好地解决目前法条推荐中存在的主要

问题.

２　相关研究

近年来,分类任务与深度学习技术的结合在国内外受到

了广泛关注.Mikolov等[１]介绍了一种可以从大量文本数据

中训练得到高质量词组向量的 SkipＧgram 模型,这些词组向

量在词义和句义方面更具代表性,在词语相似度方面具有出

色的效果.Kalchbrenner等[２]介绍了一种可以进行英文句子

建模的动态卷积神经网络方法,通过 KＧmax池化操作来获取

全文的特征向量,从而摆脱决策树方法的依赖,在英文的分类

评测中取得了良好的效果.现阶段,卷积神经网络(CNN)[３]

和递归神经网络(RNN)等多种神经网络架构都已被用于文

本分类任务中.Tang等[４]提出了一种双层神经网络方案,将

RNN或CNN用于句子嵌入或文档嵌入中.进一步地,Yang
等[５]使用全局上下文向量,在嵌入期间识别有效内容.

法律判断预测(LJP)任务旨在使机器输入事实描述后,
能够输出法律案件的判断结果.该项工作在国内外已经开展

了几十年,受公开案件数量的限制,早期实验[６Ｇ７]通常只是对

少数判断结果进行统计分析.随着机器学习算法的发展,一
些实验将LJP当作文本分类任务来处理,并提出从事实描述

中提取有效特征,但这些工作[８Ｇ１１]局限于特定的案例类型,应
用于其他场景时会遇到泛化问题.近年来,国内一些学者对

法律判决预测进行了更加深入的研究,提出从事实描述中产

生法院观点,以解释刑事案件中的罪名预测[１２],并从法律依

据中预测刑事案件罪名[１３].在法条推荐方面,Liu等[１４]通过

一组固定的法条组合将多标签问题转换为多类别的分类问

题.Liu等[１５]首先通过使用 SVM 进行初步法条分类,然后

使用特征和共同出现倾向对结果进行重新排序来设计可扩展

的方法.在LJP任务中,法条推荐占有重要地位,这项工作

是人工智能技术辅助审判中的关键部分,也是深度学习应用

在法律领域的重要标志,更是我国智慧法院建设的必备要素.

在这些研究的基础上,本文基于神经网络模型探索了面

向裁判文书数据的法条推荐方法.上述方法尽管在一定程度

上提高了文本分类的准确率,但应用在法条推荐任务时仍存

在以下问题.１)传统方法容易出现局部最优问题,忽略了词

语、句子之间的关系.２)法条推荐任务使用的数据都同属法

律类,不同法条间的事实内容差别较小,导致传统分类方法的

效果不太理想.３)在法条分类问题上,存在一个事实对应多

个法条的情况.为解决上述问题,并提高法条推荐的准确率,
本文提出一种基于神经网络的模型融合方法.

３　基于神经网络的法条推荐模型

３．１　卷积神经网络

卷积神经网络(CNN)在图像处理和语音识别等领域取

得了较大的成就,其特有的卷积与池化结构能很好地提取图

像、声音等信息.在自然语言处理领域的很多方面,如语义分

析、查询检索、文本分类等,使用 CNN 也取得了理想的效果.

CNN处理法条推荐问题的基本结构如图１所示,其主要包括

３个核心层面:卷积层、池化层、全连接层.底层为上层提供

服务,输入为法律文书中的事实描述,输出为该事实对应的相

关法条.

图１　卷积神经网络的基本结构图

Fig．１　Basicstructurediagramofconvolutionneuralnetwork

３．２　字符级卷积神经网络

在结合深度学习解决自然语言问题时,处理数据有两种

方式,即基于词和基于字.纽约大学的 LeCun团队探索了字

符级卷积神经网络在文本分类上的应用[１６].受此启发,本文

从字符角度出发训练神经网络模型,其优势在于:训练大型数

据集时,该方法无需预先知道文本中的词性和语义.
模型的主要组件是卷积模块,它用来计算一维卷积,如离

散输入函数g(x)∈[１,l]→RR和离散核函数f(x)∈[１,k]→

RR.卷积h(y)∈[１,l－k
d ＋１]＝→RR,d是f(x)和g(x)之

间的步长,函数定义如式(１)所示:

h(y)＝∑
k

x＝１
f(x)􀅰g(y􀅰d－x＋c) (１)

其中,c＝k－d＋１是偏移常数.利用核函数fij(x)(i＝１,

２,􀆺,m;j＝１,２,􀆺,n)进行参数化.gi 是输入特征,hj 是输

出特征,m 是输入特征大小,n是输出特征大小.hj(y)通过

gi(x)和fij(x)之间的卷积和来获得.
通过最大池化来训练更深层次的模型.给定离散输入函

数g(x)∈[１,l]→RR,最大池化函数h(y)∈[１,l－k
d ＋１]→

RR的定义如式(２)所示:

h(y)＝max
k

x＝１
　g(y􀅰d－x＋c) (２)

３．３　多模型融合

本文采用多模型融合的思路,将不同参数的 CNN 或

RNN通过概率相加的方式进行融合,以达到模型互补的效

果,提高法条推荐的准确性.以 CNN 融合为例,首先分别训

练单个CNN模型,并保存模型,其中不同模型的训练集与验

证集相同,法条类别也相同.为提高融合效果,各 CNN 模型

２１２ 计 算 机 科 学 　２０１９年



之间的参数差异应较为明显,如卷积核窗口、全连接神经元、

学习率等.训练完成后,在Softmax层将所有模型的概率归

一化值进行相加,并输出概率值最大的类别,即为预测的法

条.模型融合的基本结构如图２所示.

图２　模型融合结构图

Fig．２　Structurediagramofmodelfusion

其中,logits为模型预测法条类别的概率值,i为单个模

型的序号,P 为模型融合后预测法条类别的概率值.该计算

过程如式(３)所示:

p＝∑
n

i＝１
logitsi (３)

模型预测的法条类别(Label)为模型融合后概率值P 最

大时对应的法条编号,如式(４)所示:

Label＝argmaxP (４)

３．４　“一对多”法条问题的解决思路

法条推荐中单个案件可能涉及多个法条,即单一事实描

述对应多个法条,这是典型的“一对多”问题.这类问题用传

统方法较难解决,其主要难点包括:１)无法确定单一案件涉及

法条的具体数量(数据集中存在１~１０这几种情况);２)使用

传统分类方法处理该问题,无法设定准确的类别数量,例如,

本次“中国法研杯”司法人工智能挑战赛中法条分类任务共涉

及１８３个法条,如果全部考虑一对多分类,法条的组合总数将

十分庞大,且个别组合的数据量很小,导致实验无法进行;

３)数据集存在非平衡数据,使得在进行一对多实验的过程中

会因提高少量数据的准确性而降低大量数据的准确性.

本文采用多模型融合与阈值设定的策略,输出概率值大

于阈值的法条,实验流程如图３所示.结果表明该方法解决

法条推荐中一对多问题的效果较好.

图３　“一对多”法条问题的解决流程

Fig．３　Solvingprocessof“onetomany”lawarticleproblem

４　实验与分析

４．１　数据集的构建

由于目前针对法律判决预测的相关研究还没有公开的数

据集,本文根据“中国法研杯”司法人工智能挑战赛复赛阶段

的CAIL２０１８ 数 据,从 不 同 角 度 构 建 了 ３ 个 实 验 数 据 集:

CAIL２０１８,CAIL２０１８ＧHF 和 CAIL２０１８ＧS.CAIL２０１８ 包 括

１５０多万件刑事案例,其中每个案例都由事实描述和相应的

判决结果组成,判决结果涉及１８３条刑法条款和２０２条刑事

罪名.CAIL２０１８数据集中存在类别不平衡问题,包含一些

出现次数较少的罪名和法条,如“走私核材料”和“巨额财产来

源不明”等.为了验证模型在类别相对平衡的数据集上的实

验结果,本文剔除掉一些低频罪名的案例,保留了单罪名案例

数量大于２００条的数据,构建了CAIL２０１８ＧHF数据集.为了

测试模型在小规模数据集上的训练效果,实验从 CAIL２０１８
数据集中随机选取了１９．６万条数据构成 CAIL２０１８ＧS数据

集.３个实验数据集分别包含的案件数、法条数和罪名数的

统计情况如表１所列.

表１　不同数据集的数据统计

Table１　Statisticsofdifferentdatasets

统计项 CAIL２０１８ CAIL２０１８ＧHF CAIL２０１８ＧS
案件 １５０万 ９０万 １９．６万

罪名 ２０２ １１９ ２０２
法条 １８３ １０１ １８３

针对法条推荐问题,本文在数据处理时将事实描述“fact”
与对应法条“relevant_articles”从数据集中筛选出来,并按照

对应关系组成实验数据集.如图４所示,其中“２６４”为法条

号,其后的“公诉机关指控􀆺􀆺”为案例事实描述.同时,为了

验证模型效果,将每个数据集按照一定的比例进一步分成训

练集、验证集与测试集.

２６４　公诉机关指控:２０１６年３月２８日２０时许,被告人颜某在本市洪山区

马湖新村足球场马路边捡拾到被害人谢某的 VIVOX５手机一部,并在同年

３月２８日２１时起,分多次通过支付宝小额免密支付功能,秘密盗走被害人

谢某支付宝内的人民币３７２３元.案发后,被告人颜某家属已赔偿被害人全

部损失,并取得谅解.公诉机关认为被告人颜某具有退赃、取得谅解、自愿

认罪等处罚情节,建议判处被告人颜某一年以下××、××或者××,并处

罚金.

图４　实验数据的内容

Fig．４　Contentofexperimentaldata

法院判决中存在数罪并罚的情况,即一个事实描述对应

多个不同的法条.例如,{“fact”:“XX市 XX区人民检察院指

控,２０１１年３月２７日１１时许,被告人冉某伙同唐某、石某、廖
某、杨某(均已被判刑)等人,在 XX市新南站附近以“落地捡”
的方式要求被害人李某交出其中国农业银行卡,并以打电话

到银行查询以示清白为由骗取被害人的银行卡密码.而后,
被告人冉某等人将该银行卡秘密调包,并到附近 ATM 机上

提取卡内现金人民币１６０００元.同年４月６日１２时许,被告

人冉某在温州市新南站附近,以上述同样的方法窃取被害人

胡某的 浙 江 省 农 村 信 用 社 银 行 卡,并 提 取 卡 内 人 民 币

１１３００元.”,“relevant_articles”:[２６４,１９６]},由该案件描述可

知,冉某既有盗窃行为,又有信用卡诈骗行为,法院在审理该

类案件时一般会进行数罪并罚处理,因此本案例对应的法条

为刑法第一百九十六条(盗窃罪)和刑法第二百六十四条(信
用卡诈骗罪).

对于该类数据的处理,本文思想为:将对应多个法条的事

实分在每一个法条的类别中.这样做一方面扩大了数据集,
有利于训练深度学习模型;另一方面该事实描述作为多个法

条的共同数据,涉及多个法条的内容,有利于后续进行“一对

多”法条推荐实验.本文处理该类数据的具体流程如图５
所示.
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图５　数据处理流程

Fig．５　Dataprocessingflow

刑法总共包含４５２条法律条文,根据实验的需要去除一

些说明解释性的法条,最终数据集中包含１８３类法条.将

CAIL２０１８ＧS数据集分为３部分:１５万条训练集,１．６万条验

证集和３万条测试集.统计测试集中各法条的数量与类别分

布,结果如图６所示,其中横坐标表示«中华人民共和国刑法»
中的编号.从图中可以看出该数据集存在非平衡特性.

图６　数据集类别的分布

Fig．６　Distributionofdatasetclasses

４．２　评价指标

本文采用常用于文本分类问题的 ３ 个指标即精确率

(precision)、召回率(recall)、F１值(f１)来评价本文方法的性

能.定义TP 为被正确分到此类的实例个数,FP 表示被误分

到此类的实例个数,FN 表示属于此类但被误分到其他类的

实例个数,则对于类标签集合中的每一个类i,准确率(P)、召
回率(R)和F１值的定义如式(５)－式(７)所示:

Pi＝ TPi

TPi＋FPi
,i∈C (５)

Ri＝ TPi

TPi＋FNi
,i∈C (６)

F１i＝２PiRi

Pi＋Ri
,i∈C (７)

模型的性能标准采用Score得分进行评价,该指标通过

微平均F１micro值(MicroＧF１Ｇmeasure)和宏平均F１macro值(MacＧ
roＧF１Ｇmeasure)计算,具体计算式如式(８)－式(１０)所示:

F１micro＝２PmicroRmicro

Pmicro＋Rmicro
(８)

F１macro＝
∑
N

i＝１
F１i

N
(９)

Score＝F１macro＋F１micro

２ ∗１００ (１０)

４．３　模型训练

４．３．１　基线模型的选择

本文选用 CAIL２０１８,CAIL２０１８ＧHF 和 CAIL２０１８ＧS实

验数据集,分别对 LIBＧSVM,HLSTM,CNN,RNN４种基线

模型进行了法条分类,实验结果如表２所列,评价指标参考

式(５)－式(７)以及式(１０).由表２可以看出,基于CNN的法

条推荐模型在４个指标上优于其他３种模型,这为模型融合

过程中的基础模型选择提供了重要的依据.

表２　３种数据集下不同模型的评价指标结果

Table２　Evaluationindexresultsfordifferentmodelsunder

threedatasets

数据集 方法 P R F１ Score

CAIL２０１８

LIBＧSVM ０．８２ ０．８１ ０．８２ ８１．７５
HLSTM ０．９０ ０．８９ ０．９０ ８９．７５
CNN ０．９１ ０．９０ ０．９１ ９０．７５
RNN ０．８４ ０．８３ ０．８４ ８３．７５

CAIL２０１８ＧHF

LIBＧSVM ０．８５ ０．８４ ０．８５ ８４．７５
HLSTM ０．９２ ０．９３ ０．９３ ９２．７５
CNN ０．９３ ０．９３ ０．９３ ９３．００
RNN ０．８８ ０．８８ ０．８７ ８７．５０

CAIL２０１８ＧS

LIBＧSVM ０．８０ ０．８０ ０．８０ ８０．００
HLSTM ０．８５ ０．８４ ０．８５ ８４．７５
CNN ０．８７ ０．８６ ０．８７ ８６．７５
RNN ０．８１ ０．７９ ０．８０ ７９．９９

４．３．２　模型融合

在法条推荐问题中,不同法条对应的事实描述可能非常

接近,如刑法第三百四十七条(走私、贩卖、运输、制造毒品罪)

与刑法第三百四十八条(非法持有毒品罪),法条的内容相近,

对应事实描述也大致相同.具体案例如图７和图８所示.

第三百四十七条对应的某一事实:“经审理查明,２０１７年１月１３日１８时许,

被告人李某在某市某区某路附近的某连锁酒店内,以４５０元的价格贩卖给

曲某一包０．８２克的白色晶体,交易完成后,被公安机关抓获,公安机关从曲

某处收缴了１包白色晶体.经理化检验,送检的一包编号２０１７－LH－６８－

JC１检材中检出甲基丙胺成分.案发后,涉案毒品已被公安机关罚没.在本

院审理期间,被告人李某上缴违法所得人民币４５０元,缴纳罚金人民币××
元.对于上述事实,被告人李某在开庭审理中亦无异议,且有被告人李某的

供述与辩解,证人曲某的证言,书证案件来源、抓获经过、户籍证明、刑事判

决书、释放证明书、扣押物品清单、微信聊天记录、交易记录、情况说明、罚没

物品清单,提取笔录、称量笔录、辨认笔录、鉴定意见、视听资料等证据在卷

佐证,足以认定.”

图７　第三百四十七条对应事实

Fig．７　Article３４７thcorrespondingfacts

第三百四十八条对应的某一事实:“公诉机关指控,被告人陈某于２０１７年１０
月１５日２１时许,在××市××区××巷２４号××酒店８２０５房间内吸食＂
麻果＂,后被公安人员抓获.公安人员从陈某的双肩包内搜缴塑料袋装红色

片剂７袋(内含混绿色片剂)及塑料袋装白色(含黄色)晶体颗粒１３袋.经

称量及鉴定,所查获的物品均为甲基苯丙胺,共计净重１７．０３克.公诉机关

认为陈某具有自愿认罪、累犯等量刑情节,建议对其在××至一年四个月之

间量刑,并处罚金人民币××元.”

图８　第三百四十八条对应事实

Fig．８　Article３４８thcorrespondingfacts

两件案例事实描述相似,用词标准一致,且都含有“白色

晶体”和“甲基苯丙胺”等关键特征词,传统分类模型较难解决

该类问题.本文提出的融合模型选用了参数差异较大的多个

不同模型,在一定程度上解决了法条分类时不同类别间差异

性较小的问题.

本文基于CAIL２０１８实验数据集分别测试了５种不同的
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融合模型,探索了不同阈值下模型的实验结果.各融合模型

在不同阈值时得到的Score值如表３所列.由表３可以看

出,在５组融合实验中,“６个 CNN”融合方法的预测效果最

好,且 当 阈 值 设 定 为 １．２ 时 Score 值 最 高,Score 值 参 照

式(１０)进行计算.

表３　不同融合模型的Score值比较

Table３　ComparisonofScorevaluesofdifferentfusionmodels

阈值 ４个 CNN ６个 CNN ８个 CNN
４个 CNN＋
２个 RNN

６个 CNN＋
２个 RNN

０．８ ９２．６３ ９３．１８ ９２．３４ ９１．６９ ９２．８６
０．９ ９２．７９ ９３．５６ ９２．７３ ９２．８６ ９３．１４
１．０ ９３．５６ ９４．３２ ９３．１５ ９３．１０ ９３．３３
１．１ ９３．２６ ９４．５８ ９３．６９ ９３．２１ ９３．１０
１．２ ９２．８６ ９４．７５▲ ９３．７９ ９３．５２ ９３．８８
１．３ ９２．１０ ９４．６６ ９４．１０ ９３．６７ ９３．１８
１．４ ９１．４７ ９４．５１ ９３．７９ ９４．１２ ９３．１２
１．５ ９１．１１ ９４．３９ ９３．４２ ９３．８９ ９３．０５
１．６ ９０．２４ ９４．１０ ９３．９８ ９３．６４ ９２．６７

４．３．３　模型融合与单模型的比较

基于CAIL２０１８数据集选取模型融合实验中效果最好的

６个CNN融合模型,与单个CNN,SVM,HLSTM,RNN进行

比较,在CAIL２０１８与CAIL２０１８ＧHF数据集上的对比实验结

果如表４所列,其中CNN表示单个CNN模型.

表４　不同模型的实验结果比较

Table４　Comparisonofexperimentalresultsfordifferentmodels

数据集 模型 P R F１ Score

CAIL２０１８

LIBＧSVM ０．８２ ０．８１ ０．８２ ８１．７５
HLSTM ０．９０ ０．８９ ０．９０ ８９．７５
CNN ０．９１ ０．９０ ０．９１ ９０．７５
RNN ０．８４ ０．８３ ０．８４ ８３．７５

CNN融合 ０．９４ ０．９３ ０．９４ ９４．７５

CAIL２０１８ＧHF

LIBＧSVM ０．８５ ０．８５ ０．８４ ８４．５０
HLSTM ０．９２ ０．９３ ０．９２ ９２．２５
CNN ０．９３ ０．９３ ０．９３ ９３
RNN ０．８８ ０．８８ ０．８８ ８８

CNN融合 ０．９５ ０．９４ ０．９５ ９５．７５

通过表４可以看出,融合模型在两种数据集的４个指标

上均优于其他模型,证明了本文提出的基于卷积神经网络的

模型融合方法在法条推荐任务上的有效性.

结束语　本文针对法条推荐问题,提出了一种基于卷积

神经网络的模型融合方法,主要贡献有:

１)本文采用字符级卷积神经网络进行法条推荐,并在３
个不同规模的数据集上进行实验.实验结果表明应用字符级

卷积神经网络解决该问题的效果较好.

２)使用模型融合的思路在一定程度上解决了法条推荐时

不同类别间差异性较小的问题.

３)通过引入阈值的方法较好地解决了法条推荐中的“一

对多”问题,从而提高了任务的准确性.

实验结果表明,该方法可以较好地解决法条推荐中存在

的一些问题,与此同时,该研究仍存在可以改进之处:１)法条

推荐时没有应用法条自身的语义信息和对应的司法解释内

容;２)法条推荐过程未体现司法服务中的可解释性.因此,如

何较好地解决以上问题是下一阶段的研究重点.
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