
基于Transformer的司法文书命名实体识别方法

王颖洁, 张程烨, 白凤波, 汪祖民

引用本文

王颖洁, 张程烨,  白凤波,  汪祖民.  基于Trans former的司法文书命名实体识别方法[J ] .  计算机科学,

2024,  51(6A) :  230500164-9.

WANG Yingjie, ZHANG Chengye, BAI Fengbo, WANG Zumin. Named Entity Recognition Approach of

Judicial Documents Based on Transformer [J]. Computer Science, 2024, 51(6A): 230500164-9.

相似文章推荐（请使用火狐或 IE 浏览器查看文章）

Similar articles recommended (Please use Firefox or IE to view the article)

面向产线AI 质检的少样本评测方法研究和验证

Study and Verification on Few-shot Evaluation Methods for AI-based Quality Inspection in Production

Lines

计算机科学, 2024, 51(6A): 230700086-8. https://doi.org/10.11896/js jkx.230700086

基于CRF的中文语法错误诊断系统的实现与应用

Implementation and Application of Chinese Grammatical Error Diagnosis System Based on CRF

计算机科学, 2024, 51(6A): 230900073-6. https://doi.org/10.11896/js jkx.230900073

基于BERT和CNN的药物不良反应个例报道文献分类方法

Literature Classification of Individual Reports of Adverse Drug Reactions Based on BERT and CNN

计算机科学, 2024, 51(6A): 230400049-6. https://doi.org/10.11896/js jkx.230400049

DUWe:动态未知词嵌入方法在Web异常检测中的应用

DUWe:Dynamic Unknown Word Embedding Approach for Web Anomaly Detection

计算机科学, 2024, 51(6A): 230300191-5. https://doi.org/10.11896/js jkx.230300191

WiCare:一种非接触式的老人如厕跌倒监测模型

WiCare:Non-contact Fall Monitoring Model for Elderly in Toilet

计算机科学, 2024, 51(6A): 230700044-8. https://doi.org/10.11896/js jkx.230700044

https://www.jsjkx.com/CN/10.11896/jsjkx.230500164
https://www.jsjkx.com/EN/10.11896/jsjkx.230500164
https://www.jsjkx.com/CN/10.11896/jsjkx.230700086
https://doi.org/10.11896/jsjkx.230700086
https://www.jsjkx.com/CN/10.11896/jsjkx.230900073
https://doi.org/10.11896/jsjkx.230900073
https://www.jsjkx.com/CN/10.11896/jsjkx.230400049
https://doi.org/10.11896/jsjkx.230400049
https://www.jsjkx.com/CN/10.11896/jsjkx.230300191
https://doi.org/10.11896/jsjkx.230300191
https://www.jsjkx.com/CN/10.11896/jsjkx.230700044
https://doi.org/10.11896/jsjkx.230700044


http://www．jsjkx．com

DOI:１０．１１８９６/jsjkx．２３０５００１６４

通信作者:白凤波(baif＠gxun．edu．cn)

基于Transformer的司法文书命名实体识别方法
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１大连大学信息工程学院　大连１１６６２２
２广西民族大学人工智能学院　南宁５３０００６
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摘　要　命名实体识别是自然语言处理领域的关键任务之一,是实现下游任务的基础.目前针对司法领域的相关研究相对较

少,司法系统的信息化和智能化转型仍有许多问题亟需解决.相比其他领域的文本,司法文书存在专业性强、语料资源少等局

限,导致现有的司法文书识别结果较低.因此,从以下３方面开展研究:首先,提出了一种多标签层级迭代的文本标注方式,可

以对原始司法文书文本进行自动化标注,同时有效地提升司法文书命名实体识别任务的实体识别效果;其次,提出了一种交融

式的 Transformer神经网络模型,对汉字固有属性的深层特征进行了充分利用,用于对司法文书进行命名实体识别;最后,对所

提出的标注方法和模型与其他神经网络模型进行了对比实验.所提出的文本标注方式可以较为准确地实现司法文书的标注任

务;同时,所提出的模型在通用数据集中相对于对照模型有较大的提高,并在司法领域数据集中取得了良好的效果.
关键词:自然语言处理;数据标注;Transformer模型;深度学习;司法信息化
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２SchoolofArtificialIntelligence,GuangxiMinzuUniversity,Nanning５３０００６,China

Abstract　Namedentityrecognitionisoneofthekeytasksinthefieldofnaturallanguageprocessing,anditisthefoundationof
downstreamtasks．Atpresent,therearerelativelyfewresearchresultsonthejudicialfield,andtherearestillmanyproblemsneed
tobesolvedintheinformatizationandintelligenttransformationofthejudicialsystem．Comparedwithtextsinotherfields,judiＧ
cialdocumentshavelimitationssuchasstrongprofessionalismandfewcorpusresources,leadingtolowrecognitionresultsofexＧ
istingjudicialdocuments．Therefore,theresearchiscarriedoutfromthefollowingthreeaspects．Firstly,amultiＧlabelhierarchical
iterativeannotationmethod(MLＧHIA)isproposed,whichcanautomaticallyannotatetheoriginaljudicialdocumentsandeffecＧ
tivelyimprovetheeffectoftheentityrecognitiontaskofjudicialdocuments．Secondly,anfeaturemixedTransformer(FMＧTransＧ
former)neuralnetworkmodel,whichmakesfulluseofthedeepfeaturesoftheinherentattributesofChinesecharacters,isproＧ
posedtoidentifynamedentitiesofjudicialdocuments．Finally,theproposedmethodandmodelarecomparedwithotherneural
networkmodels．Theproposedmethodoftextannotationcanrealizethetaskofjudicialdocumentannotationaccurately．Atthe
sametime,comparedwithothermodels,theproposedmodelhasagreatimprovementinthegeneraldataset,andhasachieved
goodresultsinthejudicialdatasets．
Keywords　Naturallanguageprocessing,Dataannotation,Transformermodel,Deeplearning,Judicialinformatization
　

１　引言

当前,人工智能技术逐渐被应用于生活的各个领域,为日

常的生活和工作提供了便利.命名实体识别(NamedEntity
Recognition,NER)是自然语言处理(NaturalLanguageProＧ
cessing,NLP)领域中的一项基础任务,主要用于识别文本中

各类实体的边界和类别.作为自然语言处理的第一个环节,

NER的识别效果可以直接影响到语义识别、情感分析、文本

摘要和知识图谱等后续下游任务的准确率.因此,对于 NER
方法的优化可以极大地改善 NLP整体流程的效果.

通用领域的命名实体识别主要针对人名、地名、组织名和

国家名４类实体,然而,在司法领域的命名实体识别任务中,
增加了需要识别的司法类型的实体,具有较强的领域针对性.

其中,司法命名实体指包括司法机构、司法章程、法律条文等

一系列领域专有名词组成的集合.当前,司法文书命名实体

识别主要存在以下３方面的挑战:１)当前国内外针对司法领

域的命名实体识别研究相对较少,且大多为基于统计学习和

机器学习的方法;２)中文司法文书的现有标注数据集数量较

少,且大多存在标注不规范的现象;３)司法实体具有较强的多

义性,从而影响识别的准确性.
目前主流的机器学习方式是以有监督的深度学习方式为

主,对于标注数据有着强依赖性需求.然而,当前在司法领域

中缺乏命名实体识别(NamedEntityRecognition,NER)研究

所需要的领域数据集,仅能依赖通用数据集进行模型的训练,
在司法领域识别效果较差.当前对于该类文本的标注大多采

用基于人工标注的方式,相关的研究集中于开发可用性高、操
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作便捷的标注平台.在完成目标文本的标注后,可以使用

BLEU算法[１]、METHOR算法[２]、ROUGE算法[３]、SPICE算

法[４]、CIDEr算法[５]和 ZenCrowd算法[６]对当前标注的质量

进行评定.
为了改善自然语言处理任务在司法领域中的效果,我们

通过对司法领域专业书籍进行实体爬取,构建了司法领域的

实体词典.同时,为了提高标注数据在司法领域的泛用性,提
出了一种多标签层级迭代的方式,从而为文本添加司法标注

信息.并且,针对汉字丰富的特征信息,提出了一种汉字的多

特征融合方法.最后,提出了一种交融式的 Transformer神

经网 络 模 型 结 构 (FeatureＧMixed Transformer,FM TransＧ
former),不仅可以较为准确地对常规实体进行识别,而且可

以较为准确地识别司法领域实体.
本文的主要贡献包括４个方面:

１)构建了一种司法领域的实体词典语料库;

２)提出了一种多标签层级迭代标注(MultiＧLabelHierarＧ
chicalIterativeAnnotation,MLＧHIA)算法,能够为原始司法

文书文本自动添加司法类型的标签;

３)提出了一种汉字的多特征融合方法,对汉字的偏旁特

征、读音特征和字形特征进行了提取和融合;

４)提出了一种交融式的 Transformer神经网络模型结构

FMＧTransformer,并在不同的数据集中对所提出的模型进行

了对照实验.实验结果表明,所提出的模型在司法领域数据

集和通用数据集中取得了良好的实体识别效果.
本文第２章介绍了 NER领域的相关研究方法;第３章介

绍了所采用的词典构建方法和多标签层级迭代的方法;第４
章介绍了所使用的汉字多特征融合方法及所提出的交融式的

Transformer神经网络模型结构;第５章介绍了所使用的数据

集和相关的验证实验;最后总结全文并展望未来.

２　相关工作

２．１　命名实体识别

命名实体识别属于信息提取任务的子任务,其目的是对

文本中预定义类型的实体进行提取和分类.常见的预定义实

体包括专有名词(如人名、地名、组织名等)、数字和日期３类,
同时在面对不同的应用场景时,也会定义相应的专有名词实

体.NER技术大致可分为基于规则的方法、基于统计模型的

方法和基于深度学习的方法３类.
在早期的命名实体识别研究中,基于规则的方法由于其

易于实现且无需训练的特点,在规模较小的数据集中取得了

较好的效果.Pan[７]根据特定语料制定了相应的识别规则,在
结合统计特征后能够减少对大规模语料库的依赖.然而,所
制定的规则无法对应所有文本类型,一旦文本发生变化就需

要重新制定.Feng等[８]为了增强模型的领域泛化性和实体

相关性,在CRF模型的基础上引入正则表达式和特征模板,
通过结合上下文信息,能够更精确地匹配文本中的词序列与

特征模板,实现了更好的识别性能.基于统计模型的方法的

关键在于针对特定的使用场景来选择合适的模型进行训练.

Zhao等[９]提出了一种多标签卷积神经网络方法,将字符

级向量、词语级向量和词典相结合,以较少的特征工程在 NCＧ
BI和CDR语料库上实现了最优的性能.Wang等[１０]针对医

疗领域标注数据不足的问题,提出了一种基于序列生成对抗

网络的模型,可以在不使用外部资源的情况下自动生成标注

数据,并且具有一定的泛用性.为了解决文本数据中固有噪

声的干扰,Aguilar等[１１]提出了一种多任务神经网络架构,通
过将CNN和BiLSTM 并行使用,能够从字词序列、词性标签

和地名词典中学习到文本的深层特征.该方法在处理噪声较

大的文本时鲁棒性较好,但对于实体边界的处理效果仍有待

改进.为了解决这个问题,Guo等[１２]在模型中引入注意力机

制,同时针对中文语料,采用 CNN 提取部首嵌入特征,以丰

富语义信息.该方法在农业和医疗领域的语料集中均取得了

较好的效果,具有一定的泛化能力.
在特定的领域场景中,语料库的规模相对较小,实体的名

称也呈现出较大的多样性,导致神经网络训练的效果显著降

低.针对这个问题,Zhang等[１３]提出了基于 GAN 的共同特

征学习方法,采用带有注意力机制的 BiLSTM 模型作为生成

模型,并采用CNN作为判别模型,在信息安全领域的数据集

中取得了较高的标注效果.同时,基于光滑近似逼近思想对

离散类型的文本数据进行处理,解决了标注数据缺乏和同一

实体标注不一致的问题.Das等[１４]基于图聚类算法,采用无

监督方法提取语料库中的实体关系,极大提高了模型的领域

泛用性,避免了模型的再训练过程.由于实体抽取的效果对

分词的效果有较强的依赖性,因此有学者提出在文档级别开

展文本的实体抽取工作.Zhao等[１５]通过预训练的方式获得

实体的分布式表示,减少了分词错误导致的性能影响,保证了

实体标签的一致性.

２．２　文本自动标注

数据标注在机器学习的过程中,扮演着举足轻重的作用.
在自然语言处理领域,需要大量预标注的文本信息,因此如何

对文本进行经济高效的标注,成为了当前研究的重点之一.
目前,对文本标注的研究总体可以分为两类.第一类是开发

新型的标注工具和标注平台.Yu等[１６]使用 MARKUS标注

工具对数字古籍文本进行了标注,证明了该系统处理中文文

言文的有效性.当前现有的标注平台界面设计对用户较为友

好,但在实际使用的过程中仍然存在不足之处.１)数据在标

注之后,无法对标注的结果进行质量分析,标注的可信度无法

得到保障.２)不同标注平台所依赖的环境存在较大差异,在
多设备或服务器协同工作的情况下配置较繁琐,从而降低了

用户的使用体验和标注速度.３)对于大型的标注任务,人工

标注的难度较大,缺乏在标注过程中的辅助工具.
针对现有标注平台的问题,Zhang等[１７]在医疗领域构建

了一种具有标注数据分析模块的半自动标注平台.同时,该
平台融合了多种实体自动识别的算法,极大地降低了标注人

员的工作难度.Lawson等[１８]从激励标注人员的角度出发,
在亚马逊的 MechanicalTurk(MTurk)标注系统中引入了竞

争性支付机制,避免了标注人员为了追求标注数量而主动降

低标注质量的行为.在文献[１９Ｇ２１]的基础上,Zhang等[２２]提

出了一种基于数据标签的标注系统 OneLabeler.相比标注算

法和标注界面的改进,该系统更强调对不同场景的适应性,降
低了用户配置使用环境的难度.

另一类针对文本标注的研究是改进并优化标注算法,从
而降低人工标注的数量,减轻标注人员的工作负担.传统的

命名实体标签仅包含一些常见类型,例如人名、地名、组织名

和日期等[２３].这些通用的命名实体类型具有领域无关性,因
此具有极强的泛用性.然而,在处理特定领域的实体识别任

务时,采用通用的标注往往不能实现令人满意的效果.由于
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领域相关的标注数据较少,因此有学者尝试采用半监督学习

的方式解决样本不足的问题.对于半监督学习而言,主要依

赖于少量带标注类别的样本和大量无类别标注的普通数据.

Zhu等[２４]在半监督学习的基础上,利用信息熵理论的特点,
在候选标注样本中选择信息量最大的样本进行标注.Sun
等[２５]在贝叶斯(Bayes)算法的基础上,对不同学科的知识点

进行自动标注,并使用 AdaBoost算法辅助训练参数.这种方

法极大提高了多标签分类的精度,并且比朴素贝叶斯算法更

具通用性和稳定性.在仅有 Marmo作为数学实体公开数据

集的背景下,Beyette等[２６]提出了一种半自动标记算法,并采

用唯一字符串技术来对齐文档.
对于命名实体识别任务所需要的标注文本,存在着以下

３点要求[２７].首先,实体的标注涉及类别的选择和所包含内

容的确定.除了 MUC会议定义的标准标签类别之外,带有

领域特征的类型很难相互统一.同时,非人工标注的方式很

难确定标注范围和划定实体识别边界.最后,一词多义的现

象在文本中普遍存在,如何使机器正确理解其中的含义是一

项亟需解决的问题.
裁判文书是记载司法审判活动过程,明确当事人权利义

务的司法产品[２８].由于缺乏司法领域的标注数据集,Weng
等[２９]对数据集中的裁判文书进行人工标注,得到了对应的结

构化标注数据集.然而,这种方法对于大规模的裁判文书并

不适用,需要寻找一种更加便捷快速的标注方法.

２．３　中文特征融合

早期的中文命名实体识别方法根据预先定义的汉字转换

编码,将每个汉字转换为特征向量输入到神经网络中.随着

中文 NER技术的不断发展,这种方法逐渐显露出一定的局

限性.首先,该方法仅利用了汉字自身的特征,并没有结合当

前字在文章中的位置信息,从而会出现上下文语义缺失的问

题.同时,与英文单词不同,汉字自身蕴含了丰富的象形特

征,而这种固有的特征信息无法在单一编码向量中充分利用.
因此,如何对汉字的各类特征信息进行充分利用成为了当前

研究的重点.目前的研究按照特征的类别进行划分,可以分

为词语特征融合和汉字特征融合两大类.
词语特征融合的方法是通过使用栅格结构[３０]对单个汉

字和词语共同处理,结合其所在的起止位置汉字来确定词的

位置.该方法有效弥补了分词错误导致的误差,在中文 NER
任务中取得了良好的效果.然而,这种结构仅可在 LSTM 模

型中实现,并且无法使用 GPU 并行计算,网络的训练时间较

长.为了解决这些问题,Sui等[３１]构建了一种结合字词特征

的联合图神经网络,分别建立了字符和自匹配词的联系、字符

和上下文的联系、自匹配词和上下文的局部联系,能够消除依

赖树解析时的误差和信息损失.Gui等[３２]为了尽可能消除中

文文本中的歧义现象,采用设置一个全局中继节点的方式对

长距离的字词特征信息进行处理.同时,采用了一种图聚合

循环机制来处理文中词边界模糊的问题,极大地提高了实体

识别的准确率.Ma等[３３]通过将不同长度的单词输入对应的

处理层,并加入整个句子的长依赖信息,不仅能够减少词表冲

突和歧义问题,而且可以使用 GPU 进行并行计算,缩短了模

型的训练时间.Kong等[３４]将每个字匹配到的标签汇成一个

标签嵌入向量,并对融合词典的嵌入向量与字向量直接拼接,
可以在保证模型识别效果的情况下极大提高训练速度.

自 Transformer模型于２０１７年应用于 NLP任务以来,

其对长距离序列的高效处理能力得到了研究者的广泛关注.
相比CNN和 RNN而言,Transformer具有时间复杂度更低、
模型可解释性更强、处理长序列能力更强等优势.Li等[３５]根

据 Transformer中注意力机制的无偏性,将文献[３０]中的栅

格结构迁移到 Transformer中.为了定位词的位置,对每个

汉字和 词 语 都 引 入 了 对 应 起 止 位 置 的 位 置 向 量.因 此,

FLAT(FlatLAtticeTransformer)模型可以建立每个汉字和

全部匹配词语的联系.
当前,汉字特征融合主要包括汉字的字形特征融合、笔画

特征融合、偏旁特征融合和读音特征融合.首先,汉字的字形

特征即为其固有的形态特征,也就是将汉字视作图像进行处

理[３６].作为一种象形文字,Su等[３７]直接使用CNN从汉字的

位图中提取特征,并根据提取的图向量特征进行特征融合.

Meng等[３８]针对传统计算机视觉模型对汉字字形识别效果欠

佳的问题,采用了古汉语文字对汉字字符集进行了扩充,并使

用了一种改进的 CNN 模型用于汉字图像处理,有效地提高

了模型的泛化性.
作为汉字最基本的语义单位,笔画对于汉字的语义有较

大的影响.因此,为了在汉字级别进行语义增强,需要对笔画

特征进行深入的分析和研究.Cao等[３９]首次提出了使用汉

字的笔画特征信息进行语义增强,将笔画的信息采用nＧgram
的方式进行提取,并为不同笔画分配相应的ID值作为标识.
相比词语增强的方法,采用笔画特征信息代替词语进行训练

可以实现更高的实体识别准确率.
在中文文本中,汉字的偏旁在一定程度上可以反映汉字

所属的类别.因此,汉字的偏旁特征可以在分类任务中有效

地提升模型的性能.Sun等[４０]对汉字的偏旁特征进行了提

取和分析,对CRF模型进行了增强,实验证明在中文相似性

判断和分词两方面都实现了较明显的提升.同时,Hardmeier
等[４１]也通过实验证明,对词根和偏旁等汉字的固有特征进行

提取可以有效地提升模型的效果.
在语言学的研究中,无论以何种语言书写的文本,只有当

其作为口语的记录时才具有实际意义.因此,作为汉字的重

要语言学特征之一,汉字的读音也蕴含着大量的深层特征.
在文献[３９]的研究基础上,Zhang等[４２]引入了汉字的拼音特

征,证明了融合拼音、字形和偏旁特征的中文实体识别效果高

于仅融合字形和偏旁特征.Zhu等[４３]在中文文本中引入汉

字的拼音特征,并采用结构相同的模型进行对比,结果证明拼

音 特 征 的 引 入 对 实 体 的 识 别 准 确 率 有 较 好 的 提 升.

Chaudhary等[４４]将多种语言的读音特征融入网络模型中,在
提高模型识别效果的同时提升了模型的泛用性.

３　司法文书数据预处理

目前,针对司法文书的 NER数据集较少,因此需要对原

始的司法文书数据进行预处理,从而得到足够的语料训练数

据.本次使用的司法文书数据来源为中国裁判文书网.该网

站于２０１３年７月１日由最高人民法院开通,截至到２０２３年３
月１２日,共涵盖司法文书１３９４９０５２７篇,其中民事文书的数

量已超过８０００万篇.因此,可以从该网站中获得大量实时更

新的司法文书数据.本次选择民事文书和刑事文书作为语料

库的资源,形成约１３０万字的司法文书语料库.

３．１　司法文书数据清洗

在爬取到文书数据后,需要对其进行预处理操作,具体包
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括数据清洗、数据对齐和结构化存储３部分.其中,对文本数

据的清洗采用正则表达式的方法,删除文本中的无意义信息,
如网页标签、特殊符号等.为了方便文本数据的使用,将一篇

文章以句子为单位存储.同时,删除其中过长的句子,以降低

训练的开销.最后,选取相应的格式进行结构化存储.

３．２　司法领域实体词典构建

本文在«中国百科大词典Ｇ法学»中对司法实体进行了抽

取,并将得到的实体处理为词典形式.同时,将词典中的法律

实体按照词长降序排列,并删除重复出现的实体.所构建的

词典包括２８８９个法律实体,其词长分布如图１所示.从图中

可以看出,大多数法律实体的长度集中在２~５个汉字之间.

图１　法律实体词长分布情况

Fig．１　Legalentityword’slengthdistribution

３．３　多标签层级迭代标注算法

本节将对所提出的多标签层级迭代标注方法进行详细说

明.MLＧHIA方法首先对初始文本进行标注初始化,也即将

标注均记为“O”(Outside).接着,计算初始文本的 LR值,其
中LR代表文本的司法相关度(LawRelation,LR).若LR值

大于分类阈值,则将司法标注设置为首层,也即设置该类标注

的优先级为最高级.最后,描述了多标签层级迭代标注算法

的整体实现流程.下文将对每个模块的内容和算法进行简要

描述.

３．３．１　标签类型标注

在命名实体识别任务中,标注是由标签头部和标签类型

两个部分组成.标签头部常用的标注方法包括 BIO,BIOES
和BME等.本次选择采用基于 BIO 的标注方式进行标注,

其中B代表实体的开始位置(Beginning),I代表实体不包括首

部的内部位置(Inside),O代表实体之外的区域.在标签头部

之后,即为所代表的标签类型,如人名(PER)、地名(LOC)、机
构名(ORG)等.本次在原有标签类型的基础上,增加了司法标

签类型(LAW),图２给出了带有司法标签类型的标注示例.

在标注结束后,由具有多年司法领域工作经验的中国政法大学

的专家团队进行人工核对,从而得到相对准确的标注结果.

图２　司法标签标注示例

Fig．２　Examplesofjudiciallabeling

３．３．２　司法相关度计算

为了区分文本是否属于司法文书文本,本次采用计算文

本司法相关度的方法进行分类.首先计算司法词典中的实体

出现在待标注文本中的 TFＧIDF值.TFＧIDF是词频(Term
Frequency,TF)和逆向文档频率(InverseDocumentFrequenＧ

cy,IDF)的乘积,其中 TF和IDF的计算式如下:

TFk＝ ak,m

∑
i
ai,m

(１)

IDFk＝log nall

nk＋１( ) (２)

TFIDFk＝TFk∗IDFk (３)

其中,ak,m表示第k个实体在第m 句中出现的次数,∑
i
ai,m 表

示在第m 句中所有类型实体出现的次数之和;nall表示语料库

中所有句子的总数,nk表示包含实体k 的句子数.在得到所

有司法实体的 TFＧIDF值后,即可进行司法相关度 LR 的计

算,LR的计算式如下:

LR＝１
T ∑

T

i＝１
TFIDFi (４)

其中,∑
T

i＝１
TFIDFi表示对词典中TFＧIDF值最大的前T 个实体

进行累加.经测试,T＝１０时可以证明其领域代表性,并选择

LR＝０．４作为临界阈值,可以对司法文书文本和普通文本进

行有效的区分.所提出的多标签层级迭代标注算法的流程如

下.通过层级迭代的方式,可以有效地处理在标注过程中出

现的同一实体具有多类标签的问题,即实体重叠问题.同时,

通过调整不同层级间的迭代顺序,可以灵活地在不同领域的

数据集中进行标注工作,得到更符合当前领域的标注数据.

在司法文书命名实体识别任务中,即可将司法实体的迭代顺

序置于最优先.

算法１　多标签层级迭代标注算法

输入:司法相关度LR、输入的文本 T＝{s１,s２,s３,􀆺,sn},文本中的第

i个句子si＝{[c１,“O”],[c２,“O”],[c３,“O”],􀆺,[cm,“O”]},

司法领域词典dict,相关性阈值horizon
输出:带有标注的司法语料集Set

１．ifLR ＞ horizon:

２．　 fori＝１tolen(T)

３．　 forj＝１tolen(dict)

４．　　iflen(dict[j])＞len(si)

５．　　continue

６．　　else

７．　　 ifdict[j]insi:

８．　 　　head＝si．find(dict[j])

９．　　 　tail＝head＋len(dict[j])－１

１０．　　ifsi[head][１]! ＝“O”orsi[tail][１]!＝“O”

１１．　　　break

１２．　　forktolen(dict[j])

１３．　　　temp＝head＋k

１４．　　　ifsi[temp][１]＝＝“O”andk＝＝０
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１５．　　　newstr＝list(si[temp][１])

１６．　　　newstr[０]＝“BＧLAW”

１７．　　　si[temp][１]＝“”．join(newstr)

１８．　　　ifsi[temp][１]＝＝“O”andk! ＝０

１９．　　　newstr＝list(si[temp][１])

２０．　　　newstr[０]＝“IＧLAW”

２１．　　　si[temp][１]＝“”．join(newstr)

２２．　　endfor

２３．　endfor

２４．　endfor

２５．Set＝T

２６．returnSet

４　FMＧTransformer神经网络模型

在得到司法文书的标注数据后,便可以对相应的神经网

络进行训练.为了充分利用汉字自身的固有特征,从而提高

中文司法文书的实体识别效果,提出了一种交融式的 TransＧ
former 神 经 网 络 模 型 FMＧTransformer(FeatureＧMixed
Transformer),并在公开数据集和司法领域数据集上进行了

对照实验.

所提出的FMＧTransformer模型首先对输入的文本进行

预训练,得到各个汉字对应的嵌入向量.同时,提取汉字的偏

旁特征和读音特征,并将其作为汉字的特征向量输入到卷积

神经网络(ConvolutionNeuralNetwork,CNN)模型中,并对

两者的输出向量进行池化操作,从而得到汉字的特征向量.

最后,将嵌入向量和特征向量共同输入到 FMＧTransformer
模型中,得到模型预测的标签和识别的实体.４．１节和４．２
节分别对模型的各个部分进行了介绍和说明.

４．１　汉字特征处理

作为一种象形文字,汉字自身存在着更多的固有特征,如
偏旁特征、读音特征和字形特征等.汉字的偏旁特征可以体

现其表达属性的大致类别.例如,汉字中的“江”“河”“湖”
“海”等字均带有偏旁“シ”,共同表达了“水流”的含义;汉字中

的“林”“树”“枝”“桠”等字均带有偏旁“木”,共同表达了“植
物”的含义.同时,汉字的读音特征也可以反映出使用者希望

表达的内容.例如,对于相同的汉字“鲜”,读作“xian１”时表

达的含义为新鲜、鲜明;在读作“xian３”时,则表达出稀有、稀
少的含义.汉字的字形特征同样可以一定程度上体现汉字的

含义,例如“国”“园”等字可以视作一处被围墙所包裹的地点.

在对司法文书文本进行分析后,本次选择采用汉字的偏旁特

征和读音特征两类固有属性作为汉字的特征信息,并将其输

入CNN进行处理.

本次所使用的CNN模型结构如图３所示.对于句子中

第i个字ci,对其偏旁和拼音两项特征进行处理,得到偏旁的

嵌入向量ri和拼音的嵌入向量si.接着,将ri和si分别输入

到CNN模型中,经过最大池化和正则化处理后,得到两者的

特征向量rc
i和sc

i,并将其输入到全连接层得到rf
i 和sf

i ,其数学

描述如下:

rc
i＝CNNLayer(ri) (５)

sc
i＝CNNLayer(si) (６)

rf
i ＝FullyConnected(rc

i) (７)

sf
i ＝FullyConnected(sc

i) (８)

最后,将rf
i 和sf

i 进行融合,得到ci的特征向量wf
i .特征融

合的数学描述如下:

wf
i ＝Concat(rf

i ,sf
i) (９)

图３　CNN处理汉字特征流程

Fig．３　FeaturesofChinesecharactersprocessedbyCNNmodel

４．２　交融式Transformer
FMＧTransformer模型的结构如图４所示.首先,将向量

化的汉字和对应的特征向量共同输入到 Transformer模型

中.为了充分利用汉字的特征信息,编码器的部分采用了交

替式的结构.

图４　FMＧTransformer模型的结构

Fig．４　StructureofFMＧTransformermodel

对于句子中第i个字ci,在经过词嵌入处理后得到其嵌入

向量we
i.接着,在 Transformer的编码器部分,计算其相对位

置编码Rij,从而确定词的起始和结束位置,Rij的计算式如下:

Rij＝ReLU(pos)＝ReLU(WrConcat(span)) (１０)

span＝span(hi－hj),span(ti－tj) (１１)
其中,hi和ti为ci的起始位置和结束位置,span(x)为相对位置

信息计算函数,其表达式如下:

span２k
x ＝sin x

１００００２k/dmodel( ) (１２)

span２k＋１
x ＝cos x

１００００２k/dmodel( ) (１３)

为了结合汉字的嵌入特征和固有特征,我们在计算注意

力时将两者进行了融合.对于输入的we
i和wf

i ,首先利用线性

变换得到汉字嵌入特征对应的Qe
i,Ke

i和Ve
i以及汉字固有特征

对应的Qf
i ,Kf

i 和Vf
i .其计算式如下:

Qe
i

Ke
i

Ve
i

é

ë

ê
ê
ê

ù

û

ú
ú
ú
＝

WK
i

WQ
i

WV
i

é

ë

ê
ê
ê

ù

û

ú
ú
ú
we

i (１４)

Qf
i

Kf
i

Vf
i

é

ë

ê
ê
ê

ù

û

ú
ú
ú
＝

WK
i

WQ
i

WV
i

é

ë

ê
ê
ê

ù

û

ú
ú
ú
wf

i (１５)
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接着,在计算注意力得分时,采用了下述方法进行实现:

αe
ij＝(Qe

i＋pe)Twe
j＋(Qe

i＋qe)TRijWR (１６)

αf
ij＝(Qf

i ＋pf)Twf
j＋(Qf

i ＋qf)TRijWR (１７)

其中,αe
ij为嵌入特征的注意力得分,αf

ij为固有特征的注意力得

分.最后,将两个 Transformer模型输出的结果he
i和hf

i 进行

融合得到hi,并在通过CRF层后得到最终的预测向量yi.其

中hi和yi的数学描述如下:

hi＝WiConcat(he
i,hf

i)＋b (１８)

yi＝CRF(Softmax(hi)) (１９)

由于司法文书中的司法实体所占比例相对较少,因此会

出现类别不平衡影响模型性能的问题.为了解决这个问题,

本次使用的损失函数为:

Loss＝log(１＋ ∑
i∈NEG

esi ∑
j∈POS

e－sj ) (２０)

其中,POS和 NEG 为样本的正负类别集合;si和sj为目标分

类的得分.

５　实验分析

为了测试本文提出的 MLＧHIA标注算法,在民事案件

判决书、刑事案件判决书、微博数据集和 Resume简历数据

集４个语料库之间进行了对比实验.同时,我们将所标注

的数据集用于命名实体识别任务,从而验证是否可以有效

地对法律实体进行识别.最后,为了验证多层机制的有效

性,以中国裁判文书网的文书为原始语料,进行了相应的

消融实验.

５．１　实验数据集及对照模型

本次所采用的数据集分为司法领域数据集和通用数据集

两类.其中司法领域数据集为中国裁判文书网中公开的司法

文书数据,其中以民法、刑法两类居多,因此可以在对其进行

爬取和标注后,作为司法领域数据集进行使用.测试算法所

使用的文本数据包括民事案件判决书、刑事案件判决书和微

博数据集３个语料库.其中用于算法验证的民事案件判决书

数据集共９７９２８３字,刑事案件判决书数据集共３６５３１８字,

微博数据集共１０５０１６字.

本次实验使用的通用数据集采用微博数据集１)和 ReＧ
sume简历数据集,两种数据集均为公开数据集,其中微博数

据集包括约１５００句微博文本数据,可以在简单处理后直接使

用.本文选用了４种近年来表现相对优异的方法来对所提出

的模型进行对比分析,包括 CRF,LatticeＧLSTM,LRCNN 和

SoftＧlexicon模型４类.

５．２　MLＧHIA算法在司法文书标注任务中的效果

为了验证所提出的 MLＧHIA算法的可靠性,本次选择了

对中国裁判文书网中的民事案件判决书和刑事案件判决书进

行标注测试.如图５所示,MLＧHIA 算法可以在司法文书中

对司法实体实现良好的标注,在通用数据集中也可实现较为

理想的标注效果.

(a)民事案件判决书标签比例图 (b)刑事案件判决书标签比例图

(c)微博数据集标签比例图

图５　不同数据集中标注标签分布

Fig．５　Distributionoflabeledtagsindifferentdatasets

同时,为了确定各类标签的层级迭代顺序,也即各类标签

的标注优先级,统计了各类标签优先级最高时的实体标注数

量,如 图 ６ 所 示.从 图 中 可 以 得 出,当 优 先 对 司 法 实 体

(LAW)进行标注时,可以达到更高的标注数量.

图６　各类标签最高优先级时标注实体数量

Fig．６　Labeledentitieswiththehighestpriorityoneachlabel

１)https://gitcode．net/mirrors/hltcoe/goldＧenＧhorse/Ｇ/tree/master/data

５．３　FMＧTransformer模型实体识别效果

为了验证FMＧTransformer模型在 NER任务中的效果,

首先将Peng等[４５Ｇ４６]、He等[４７Ｇ４８]和Cao等[４９]在微博数据集中

的实验结果作为基准进行对照.同时,在 Resume数据集上

将FMＧTransformer模型与近年来提出的 Lattice,TENER,

FLAT和 Lexicon模型进行对照,两个数据集上的对照结果

如表１和表２所列.所提出的 FMＧTransformer模型在微博

数据集中的F１值相比基准模型均有较大的提升,在 Resume
数据集中也取得了较好的效果.

由表１和表２中的结果可以发现,融合词组特征的模型

识别效果均优于单独使用字符特征的模型,且融合更多汉字

特征的FMＧTransformer模型可以在训练中学习到更深层级
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的特征表示,从而达到更好的识别效果.

表１　各模型在微博数据集中的识别效果

Table１　F１ＧscoreofeachmodelinWeibodataset
(％)

ComparedModel F１Ｇscore
PengandDredze(２０１５) ５６．０５
PengandDredze(２０１６) ５８．９９
HeandSun(２０１７a) ５４．８２
HeandSun(２０１７b) ５８．２３

Cao(２０１８) ５８．７０
FLAT ６０．３２

ProposedModel ６４．８２

表２　各模型在 Resume数据集中的识别效果

Table２　F１ＧscoreofeachmodelinResumedataset
(％)

ComparedModel F１Ｇscore
Lattice ９４．４６
TENER ９５．００
FLAT ９５．４５
Lexicon ９５．５９

ProposedModel ９５．８０

５．４　FMＧTransformer模型在司法NER中的效果

由于司法文书存在着司法实体定义灵活、司法文书语料

库较少的问题,限制了司法领域的命名实体识别准确率.本

次将FMＧTransformer模型应用于民事案件判决书和刑事案

件判决书两类司法文书中,其识别效果如表３所列.从表中

可以看出,FMＧTransformer模型对民事案件类型的判决文书

有较高的识别能力,对刑事案件类型的判决文书识别效果欠

佳.其原因在于,刑事案件类型的司法实体所占比例较少,导
致其F１值相对民事案件较低.

表３　FMＧTransformer模型在司法命名实体识别中的效果

Table３　EffectofFMＧTransformermodelonjudicialNER
(％)

司法文书

类别
Accuracy Precision Recall F１

民事案件判决书 ９９．１４ ８７．５６ ９２．２８ ８９．８６
刑事案件判决书 ６４．８２ ５０．１４ ６７．７０ ５７．６２

表４和图７为各类模型在民事案件判决书数据集中对各

类实体的识别效果.

表４　各模型在民事案件判决书数据集中的识别效果

Table４　Recognitioneffectofeachmodelincivildataset
(％)

ComparedModel Accuracy F１
CRF ９７．２９ ８５．３６

LatticeＧLSTM ９８．７４ ８３．８１
LRCNN ９９．０３ ８７．７３

SoftＧLexicon ９９．１２ ８８．４５
ProposedModel ９９．１４ ８９．８６

图７　不同模型在民事案件数据集下的效果

Fig．７　Effectofdifferentmodelsincivildataset

由图７可以得到,在语料较大的民事案件判决书数据集

中,融合汉字词语信息的 LatticeＧLSTM,LRCNN,SoftＧlexiＧ
con和所提出的 MFＧTransformer模型均可以取得更好的识

别效果.同时,相比 LatticeＧLSTM 使用单一类型的分词,保
留更多分词结果的SoftＧlexicon模型在准确率和F１值上可以

取得更为良好的命名实体识别效果.
表５和图８为各类模型在刑事案件判决书数据集中对各

类实体的识别效果.图８中的对照结果显示,在处理诸如刑

事案件判决书数据集等语料较少的数据集时,LatticeＧLSTM
和LRCNN的 F１值明显高于 CRF模型,SoftＧlexicon的 F１
值也高于 LatticeＧLSTM 和 LRCNN,而 MFＧTransformer达

到了最高的F１值５７．６２％.

表５　各模型在民事案件判决书数据集中的识别效果

Table５　Recognitioneffectofeachmodelincriminaldataset
(％)

ComparedModel Accuracy F１
CRF ９６．９５ ４１．２３

LatticeＧLSTM ９７．０７ ５０．８２
LRCNN ９７．０４ ５３．８７

SoftＧLexicon ９６．６４ ５６．０３
ProposedModel ９７．１６ ５７．６２

由此可见,融合汉字的词语级别特征和汉字的深层特征

均能够对模型的识别效果有所改善.本文所提出的 MFＧ
Transformer模型在民事案件判决书数据集和刑事案件判决

书数据集中,准确率和 F１值两项评估指标均取得了最优的

效果,表明了该模型对于司法领域的实体识别准确性较高.

图８　不同模型在刑事案件数据集下的效果

Fig．８　Effectofdifferentmodelsincriminaldataset

结束语　针对司法领域语料库较少、命名实体识别效果

较低的问题,本文提出了一种多标签层级迭代的文本数据标

注方法.首先,通过爬取司法领域的资料,构建了司法领域的

实体词典.接着,通过计算基于 TFＧIDF算法的文本司法相

关度LR,可以有效地区分普通文本和司法文本.同时,提出

了一种交融式的 Transformer神经网络模型.该模型可以更

加充分地利用汉字的固有特征,从而实现更好的实体识别

效果.
实验结果表明,所提出的 MLＧHIA算法可以有效地减少

人工标注的工作量,并保证数据标注的准确性.该算法可以

在司法领域中实现良好的效果,具有一定的参考价值.同时,
所提出的 MFＧTransformer神经网络模型可以有效地识别民

事案件判决文书,并在通用数据集中实现了良好的效果.然

而,该模型在司法领域内的泛化性仍有不足,有待进行进一步

的研究.
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