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摘　 要： 合同文本的智能化处理已成为企业信息化的一个重要需求。 针对合同文本存在的凌乱、碎片化和无规则的问题，本
文提出了基于深度学习的合同分类模型及要素抽取模型。 合同分类从标题分类和文本分类两个方向展开研究，提出了基于

注意力机制的 ＢｉＬＳＴＭ 模型进行标题分类，基于改进的 ＨＡＮ 深度学习模型进行文本分类，有效地提升了文本分类的准确性；
针对存在的合同信息难以抽取的问题，提出基于 ＢｉＬＳＴＭ－ＣＲＦ 深度学习模型识别合同要素，以准确获取合同要素信息。 实验

表明，本文提出模型能够很好地应用在合同文本处理中，能够提升分类和要素抽取的性能。
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０　 引　 言

合同是民事主体之间设立、变更、终止民事法律

关系的协议，依法成立的合同，受法律保护［１］。 近

年来，经济活动持续增长，各企业需要审查的合同数

量逐年上升，合同审查陷入“数多人少”的困境。 科

学有效地提高合同的审查速度及准确率已然成为一

个亟待解决的问题。
随着自然语言处理技术的发展，越来越多的研

究者开始关注特定领域的任务。 其中，文本分类

（Ｔｅｘｔ Ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ，ＴＣ）任务对数据的管理至关重

要，是信息检索和文本挖掘的基础，利用自然语言处

理、数据挖掘和深度学习等技术，对各类文本内容进

行自动分类［２］。 信息抽取 （ Ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ Ｅｘｔｒａｃｔｉｏｎ，
ＩＥ）是从海量的文本、图片和视频等数据中自动抽

取用户感兴趣的结构化信息的过程［３］。
本文研究合同文本的分类和要素抽取，需要解

决 ３个问题：
（１）针对合同类型和要素的划分不合理的问

题，研究描述合同体系以及知识点之间的关联关系



的方法。
（２）根据合同文本的特点训练适合的分类和要

素抽取的方法。
（３）确保合同要素抽取的准确率，解决合同文

本训练数据少的问题。
针对上述合同文本中存在的问题，结合自然语

言处理技术，本文提出了基于深度学习的合同分类

及要素抽取模型，通过人工标注构建合同文本语料

库。 为了能够及时、有效地对合同文本进行分类，提
出了改进的 Ｂｅｒｔ－ＢｉＬＳＴＭ＋Ａｔｔｅｎｔｉｏｎ 深度学习模型；
针对合同文本存在的信息难以抽取问题，提出了基

于 ＢｉＬＳＴＭ－ＣＲＦ 深度学习模型获取准确的合同要

素信息。 实验表明，这 ２ 个模型在合同分类与合同

要素抽取中取得了较好的效果。

１　 合同文本语料库构建

１．１　 数据来源

本文原始语料的收集是以《民法典》为基准、常
用合同类型为中心，合同数据来源于企业已过滤掉

隐私信息的真实合同，主要包括买卖、建设工程、技
术服务、租赁、承揽、运输、委托、借款这 ８ 类合同。
在人工采集合同文档时，会先去除合同文本中空白

数据与不符合要求的合同数据，确保原始语料的质

量。 标注前，对合同文本原始数据进行预处理，主要

是转换原始合同数据的格式，将其保存为 ｊｓｏｎ 格式

的．ｔｘｔ文档。
１．２　 标注过程

本文合同文本标注，遵循 ３个原则：
（１）根据不同类型合同要素的特点，进行合同

数据预标注，同时汇总整理合同要素标注过程中遇

到的问题，如标注要素在文本中出现多次、标注要素

不准确、标注错误等，给出相应的解决方案，再进行

正式标注。
（２）对于有争议的问题，参考《民法典》细则或

者与领域专家商议后解决。
（３）合同标注数据一致性需达到了 ９０％以上。
本文采用了多轮标注的方法，可以获取大规模

合同文本标注数据，研究展开的标注过程具体如下：
（１）第一轮标注。 标注人员平均分组，每组的

标注人员分别单独标注同一份合同，对比每组标注

人员的标注结果，对合同文本语料中存在标注不一

致的问题，根据专家意见及结合《民法典》进行修

正。
（２）第二轮标注。 根据第一轮的标注结果，完

善标注方案后进行第二轮标注，每名标注人员将会

独立标注数据，并对标注后的数据进行汇总。
（３）第三轮标注。 根据前两轮标注结果进行方

案完善，对不同类型的合同再次进行标注，纠正标注

不一致性的数据。
为了确保合同文本标注数据的一致性，每一轮

标注都会对标注人员重新进行分组，保证标注数据

的准确性。

２　 合同文本分类模型

文本分类是指按照一定的分类体系或者规则对

文本实现自动划归类别的过程［４］。
２．１　 标题分类

合同文本的标题可以较直观地对合同文本进行

分类，但是在处理大批量的合同数据时，借助分类模

型可以加快分类速度，本文采用的是基于注意力机

制（Ａｔｔｅｎｔｉｏｎ Ｍｅｃｈａｎｉｓｍｓ，ＡＭ）的双向长短期记忆网

络 （ Ｂｉ － ｄｉｒｅｃｔｉｏｎａｌ Ｌｏｎｇ Ｓｈｏｒｔ － Ｔｅｒｍ Ｍｅｍｏｒｙ，
ＢｉＬＳＴＭ）模型对文本标题进行分类，模型如图 １ 所

示。 该模型主要由 ４部分组成：
（１）采用词向量表示合同标题。
（２）利用 ＢｉＬＳＴＭ模型获取合同标题的特征。
（３）引入 ＡＭ表示不同合同文本标题特征的重

要性。
（４）经过池化后，将利用分类器进行合同标题

分类。
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图 １　 基于注意力机制的 ＢｉＬＳＴＭ 模型
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训练阶段将预定义的 ８类合同文本标题嵌入到模型

中。 首先，将合同文本的标题进行分词处理，输入层

在词向量中嵌入其维度，ＢｉＬＳＴＭ层提取每个合同标

题的特征；拼接双向的特征，将相应单词的特征作为

输出；在 Ａｔｔｅｎｔｉｏｎ 层对每个词语进行加权求和训

练；输出层使用全连接层， Ｓｏｆｔｍａｘ 作为激活函数，
输出的是合同标题的分类结果。
２．２　 文本分类

合同标题虽然可以较好地完成大部分的合同文

本分类任务，但也存在一些通过标题分类无法确定

其类型的合同文本，此时就需要利用合同文本内容

来 辅 助 其 分 类。 本 文 采 用 层 次 注 意 力 网 络

（Ｈｉｅｒａｒｃｈｉｃａｌ Ａｔｔｅｎｔｉｏｎ Ｎｅｔｗｏｒｋｓ，ＨＡＮ），模型结构如

图 ２所示。 由图 ２可知，该模型由词序列编码器、词
级 Ａｔｔｅｎｔｉｏｎ 层、句子序列编码器和句子级 Ａｔｔｅｎｔｉｏｎ
层组成。
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图 ２　 ＨＡＮ 模型结构图

Ｆｉｇ． ２　 Ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ ｄｉａｇｒａｍ ｏｆ ＨＡＮ ｍｏｄｅｌ

　 　 研究中，设一份合同由 Ｌ 个句子组成，第 ｓｉ（ ｉ∈
［１， Ｌ］）个句子包含 Ｔｉ 个单词。 对此拟做剖析分述

如下。
（１）在词编码器部分，已知句子词序列 ｗｉｔ，ｔ ∈

［１，Ｔ］ 组成句子，句子中每个单词的词向量经过词

嵌入矩阵Ｗｅ 把词转换成词向量，这里需用到的数学

公式见式（１）：
ｘｉｔ ＝ Ｗｅ ｗｉｔ 　 　 ｔ∈ ［１，Ｔ］ （１）

　 　 其中， ｗｉｔ 表示句子 ｉ 中的第 ｔ 个单词，Ｔ 为句子

的总长度。
使用双向门控循环单元（Ｇａｔｅ Ｒｅｃｕｒｒｅｎｔ Ｕｎｉｔ，

ＧＲＵ）对词嵌入后的句子进行编码，结合正反向的

上下文信息，获取隐藏层的输出，经过式（２）、式（３）
的操作后，得到编码向量 ｈｉｔ，ｈｉｔ 包括了ｗｉｔ 两个方向

的信息。 式（２）、式（３） 具体见如下 ：

ｈ
→

ｉｔ ＝ ＧＲＵ→（ｘｉｔ）　 　 ｔ∈ ［１，Ｔ］ （２）

ｈ
←
ｉｔ ＝ ＧＲＵ← （ｘｉｔ）　 　 ｔ∈ ［Ｔ，１］ （３）

　 　 （２）词级 Ａｔｔｅｎｔｉｏｎ部分。 首先使用一个单层的

感知机，计算编码向量 ｈｉｔ，得到句子 ｉ 中的第 ｔ 个单

词的隐层向量 ｕｉｔ，即：
ｕｉｔ ＝ ｔａｎｈ（Ｗｗｈｉｔ ＋ ｂｗ） （４）

　 　 其中，Ｗｗ 表示权值矩阵，ｂｗ 表示偏置向量。
计算词级上下文向量 ｕｗ 的相似性，测量单词在

隐层向量 ｕｉｔ 中的重要性；通过 Ｓｏｆｔｍａｘ 进行标准化

操作，得到归一化权重矩阵 αｉｔ，αｉｔ 表示句子 ｉ 中第 ｔ
个词的权重。 该值可由如下公式计算求出：

αｉｔ ＝
ｅｘｐ ｕＴｉｔｕｗ( )

∑ ｔ
ｅｘｐ ｕＴｉｔｕｗ( )

（５）

　 　 另外，标准化时，上下文向量 ｕｗ 是随机初始化

的，同时在训练过程中也不断改变。 最终一个句子

的表示就是权重 αｉｔ 与编码向量 ｈｉｔ 的和，也就是 ｓｉ，
计算过程如式（６）：

ｓｉ ＝∑
ｔ
αｉｔｈｉｔ （６）

　 　 需要指出的是，这里的维度与编码向量一致。
（３）句子编码器部分。 连同句子级 Ａｔｔｅｎｔｉｏｎ，与

上面提到的 ２层本质一样，只是将单词换成了句子，
研究后推演可得：

ｈ
→

ｉ ＝ ＧＲＵ→ ｓｉ( ) 　 ｉ∈ ［１，Ｌ］ （７）

ｈ
←
ｉ ＝ ＧＲＵ← （ｓｉ）　 ｉ∈ ［Ｔ，１］ （８）

　 　 其中， Ｔ 为句子的总长度，Ｌ 为句子的总数。
对于给定的句子 ｓｉ，得到了相应的句子表示

ｈｉ ＝［ｈ
→

ｉ， ｈ
←
ｉ］，包含 ２个方向的上下文信息。

计算编码向量 ｈｉ，得到一个隐层向量ｕｉ，求得的

数学表述如下：
ｕｉ ＝ ｔａｎｈ ＷＳ ｈｉ ＋ ｂＳ( ) （９）

　 　 其中，ＷＳ 表示权值矩阵，ｂＳ 表示偏置向量。
（４）句子级 Ａｔｔｅｎｔｉｏｎ部分。 提出了一个句子级

别的上下文向量，计算句级上下文向量的相似性，测
量句子在隐层向量 ｕｉ 里的重要性；通过 Ｓｏｆｔｍａｘ 进

行标准化操作，得到归一化权重矩阵 αｉ，数学定义

可表示为：

αｉ ＝
ｅｘｐ ｕＴｉ ｕｓ( )

∑ ｔ ｅｘｐ ｕＴｉｔ ｕｓ( )
（１０）
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　 　 其中， ｕｓ 表示句级上下文向量。
在此基础上，通过式（１１）计算得到合同文本的

特征向量 ｖ：

ｖ ＝∑ ｔ
αｉ ｈｉ （１１）

３　 合同要素抽取模型

合同要素抽取、即抽取合同文本中用户需要的

要素信息，如：合同编号、签订时间等。
３．１　 数据预处理

对完成标注的合同数据进行预处理，获取合同

要素抽取数据集。 首先，将标注后的合同数据从标

注软件中导出；其次，提取标注要素的信息与合同原

文，提取的要素信息中如存在 ２０％未出现任何要素

的语句，则将其删除，同时定义合同要素词典；最后，
根据合同要素词典将提取的标注要素信息与经过处

理的合同原文融合，转换成适用在要素提取任务的

ＢＩＯ格式的．ｔｘｔ文档。 其中，ＢＩＯ 格式是将每个合同

要素标注为“Ｂ－Ｘ”、“Ｉ－Ｘ”或者“Ｏ”，这里的“Ｂ”表
示实体的开头位置，“ Ｉ”表示实体的中间或结尾位

置，“Ｏ”表示不属于实体的标签。

在数据清洗中，需清除数据集中所有的空数据；
在不破坏文本要素完整性的前提下，每 １００ 行处添

加截断标志，避免输入语句过长。 另外，不同类型的

合同存在的要素信息有部分不一致，如“技术服务

合同”中是出卖人和买受人，而“油工合同”则是发

包方和承包方，这会影响抽取的效果。 因此，本文需

要对要素词典的类型进行部分删减，重复上述步骤，
得到 ＢＩＯ格式的．ｔｘｔ文档。
３．２　 模型框架

本文针对合同要素抽取难以实现以及抽取效率

不高等问题，提出了基于 ＢｉＬＳＴＭ－ＣＲＦ的合同抽取深

度学习模型，如图 ３所示。 该合同要素抽取模型基于

字符的序列标注模型，由输入特征层、ＢｉＬＳＴＭ 中间

层、条件随机场（Ｃｏｎｄｉｔｉｏｎａｌ Ｒａｎｄｏｍ Ｆｉｅｌｄ，ＣＲＦ）输出

层这 ３ 个部分组成。 首先，把合同要素拆成单个的

字，其中每个字都用拼接的特征向量表示；然后，使用

ＢｉＬＳＴＭ 神经网络层对输入的合同要素文本序列进行

建模；最后，利用 ＣＲＦ 输出层生成对应的类别标签序

列。 这里，对模型中的各个组成部分拟给出重点解

析如下。

油 厂 与 亚 旭 经 贸 签 订

油 厂 与 亚 旭 经 贸 签 订

B I O B I I I O O

Dropout

CRF层

BiLSTM

字符嵌入

附加特征

图 ３　 基于 ＢｉＬＳＴＭ－ＣＲＦ 的合同抽取深度学习模型

Ｆｉｇ． ３　 Ｃｏｎｔｒａｃｔ ｅｘｔｒａｃｔｉｏｎ ｄｅｅｐ ｌｅａｒｎｉｎｇ ｍｏｄｅｌ ｂａｓｅｄ ｏｎ ＢｉＬＳＴＭ－ＣＲＦ

　 　 （１）输入特征层。 本文将训练集文本看作是字

的聚合，每个字在模型的输入层由字向量 （ Ｃｈａｒ
Ｅｍｂｅｄｄｉｎｇ）与额外的特征向量（Ａｄｄｉｔｉｏｎａｌ Ｆｅａｔｕｒｅｓ）
联结而成。

（２）ＢｉＬＳＴＭ。 ＬＳＴＭ 是具有记忆长短期信息的

能力的神经网络，前向的 ＬＳＴＭ 与后向的 ＬＳＴＭ 结

合成为 ＢｉＬＳＴＭ神经网络，网络结构如图 ４ 所示，可
以更好地捕捉双向的语义依赖。 由图 ４ 可知，对

ＬＳＴＭ的计算过程可做分析表述如下。
　 　 设 ｔ 时刻的遗忘门、输入门和输出门的输出为

ｆｔ、ｉｔ、ｏｔ，由此计算得到的数学公式为：
ｆｔ ＝ σ Ｗｆ ｈｔ －１，ｘｔ[ ] ＋ ｂｆ( ) （１２）
ｉｔ ＝ σ Ｗｉ ｈｔ －１，ｘｔ[ ] ＋ ｂｉ( ) （１３）
ｏｔ ＝ σ Ｗｏ ｈｔ －１，ｘｔ[ ] ＋ ｂｏ( ) （１４）

　 　 其中， ｘｔ 是 ｔ时刻的输入向量；ｈｔ －１是 ｔ时刻的隐

藏层的向量；σ 表示使用的激活函数是 Ｓｉｇｍｏｉｄ 函
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数；Ｗｆ、Ｗｉ、Ｗｏ 分别为 ｔ 时刻的遗忘门、输入门和输

出门对应的权重矩阵；ｂｆ、ｂｉ、ｂｏ 分别为 ｔ 时刻的遗忘

门、输入门和输出门对应的偏置向量。

x0 x1 x2 x3 x4

h0 h1 h2 h3 h4

A A A A A

A A A A A

后向

前向

图 ４　 ＢｉＬＳＴＭ 神经网络结构

Ｆｉｇ． ４　 Ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ ｏｆ ＢｉＬＳＴＭ ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋ

　 　 利用 ｔａｎｈ层创建候选向量Ｃｔ
 ，该向量将会被加载

细胞的状态中， Ｃｔ
 为 ｔ 时刻单元状态，研究得到的数学

公式为：

Ｃｔ
 ＝ ｔａｎｈ Ｗｃ ｈｔ －１，ｘｔ[ ] ＋ ｂｃ( ) （１５）

　 　 其中，Ｗｃ 是权重矩阵，ｂｃ 是偏置向量。

将 Ｃｔ
 与 Ｗｃ、ｂｃ 两个向量结合创建更新值。

紧接着，计算长记忆 Ｃｔ 与短记忆 ｈｔ 的值， Ｃｔ 是 ｔ
时刻的单元状态，ｈｔ 是隐节点的输出。 具体数学公式

可写为：

Ｃｔ ＝ ｆｔ Ｃｔ －１ ＋ ｉｔ Ｃｔ
 （１６）

ｈｔ ＝ ｏｔ ｔａｎｈ Ｃｔ( ) （１７）
　 　 其中， ｆｔ、ｏｔ 分别是 ｔ时刻的遗忘门、输出门的输出。

输入序列信息是 ＢｉＬＳＴＭ 循环神经网络提取的

合同要素，结合前后向的 ＬＳＴＭ输出，传进 ＣＲＦ层。
（３）ＣＲＦ模型输出层，得到合同文本的要素抽

取结果。 在 ＢｉＬＳＴＭ－ＣＲＦ 模型中，首先定义了句子

Ｘ 输出标签序列 ｙ 的分值 ｓ（Ｘ，ｙ） ，这里推得的数学

运算式可写为［５］：

ｓ（Ｘ，ｙ） ＝∑ ｎ

ｉ ＝ ０
Ａｙｉ，ｙｉ＋１ ＋∑ ｎ

ｉ ＝ １
Ｐ ｉ，ｙｉ （１８）

　 　 其中， Ａ 是转移矩阵，表示将所有状态向下一

步转移的概率；Ｐ 是 ＬＳＴＭ 输出的矩阵。
利用维特比算法推断合同要素标签，搜索具有

最高条件概率的合同要素标签序列 ｙ∗，计算公式的

数学表述如下：
ｙ∗ ＝ ａｒｇ ｍａｘ

ｙ∈ＹＸ
ｓ（Ｘ，ｙ～） （１９）

　 　 其中， ｙ ∈ ＹＸ，ＹＸ表示 ｙ所有可能的标签序列。
在输入层和 ＢｉＬＳＴＭ 层中间，使用一个 Ｄｒｏｐｏｕｔ

正则化，使得模型中神经网络的节点随机失活，在训

练时不会出现某一个节点权重过大的情形。

４　 实验结果与分析

４．１　 评价指标

本文在合同文本分类和要素抽取的任务中，采
用准确率（Ｐ）、召回率（Ｒ） 和 Ｆ１ 值作为评价指标，
各指标的数学运算公式见如下：

Ｐ ＝ ＴＰ
ＴＰ ＋ ＦＰ

（２０）

Ｒ ＝ ＴＰ
ＴＰ ＋ ＦＮ

（２１）

Ｆ１ ＝
２ＰＲ
Ｐ ＋ Ｒ

（２２）

　 　 其中， ＴＰ 为实际值和预测值均为正值时数据

的数量；ＦＰ 为实际值为负值、预测值为正值时的数

据数量；ＦＮ 为实际值为正值、预测值为负值时数据

的数量。
４．２　 合同分类实验

在合同分类中，选用合同文本的中文文本数据

集。 从合同数据中抽取了 ２ ０００ 条标题和 ２ ０００ 条

文本数据， 其中的 １ ５００条作为训练集，５００ 条作为

验证集。 合同文本包括 ８ 个类别，即买卖、建设、服
务、租赁、承揽、运输、委托、借款。

神经网络模型取得良好性能的关键是选择合适

的超参数。 合同分类模型参数设置：层数为 ３０ 层、
词向量维度为 ７６８维、 Ｄｒｏｐｏｕｔ 的值为 ０．５和学习衰

减率为 ０．００１。
４．２．１　 标题分类

为了验证本文提出的基于注意 力 机 制 的

ＢｉＬＳＴＭ模型用于合同标题分类中的有效性，将本文

模 型 ＢｉＬＳＴＭ ＋ Ａｔｔｅｎｔｉｏｎ 与 ＴｅｘｔＲＮＮ、 ＬＳＴＭ 和

ＢｉＬＳＴＭ模型进行合同标题分类的对比实验，其实验

结果见表 １。
表 １　 标题分类不同模型的实验结果

Ｔａｂ． １　 Ｔｉｔｌｅｓ ｔｅｓｔ ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｍｏｄｅｌｓ ％

模型 准确率 召回率 Ｆ１ 值

ＴｅｘｔＲＮＮ ８８．２４ ８２．０５ ８４．８６

ＬＳＴＭ ８９．３６ ８３．９５ ８６．５７

ＢｉＬＳＴＭ ９１．３８ ８８．８９ ８９．８６

ＢｉＬＳＴＭ＋Ａｔｔｅｎｔｉｏｎ ９０．５５ ９０．１８ ９０．３３

　 　 由表 １可知，在合同标题分类中，本文模型的召

回率和 Ｆ１ 值比其他 ３ 个对比模型高。 ＴｅｘｔＲＮＮ 模

型的准确率、召回率和 Ｆ１ 值分别比本文模型低

２．３７％、８．１３％和 ５．６７％；ＬＳＴＭ 模型准确率、召回率

和 Ｆ１ 值比本文模型低 １． １９％、６． ２３％和 ３． ７６％；
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ＢｉＬＳＴＭ模型准确率比本文模型高 ０．８３％，但召回率

和 Ｆ１ 值却比本文模型低 １．２９％和 ０．４７％。 综合来

看，在标题分类性能对比中，本文提出的 ＢｉＬＳＴＭ＋
Ａｔｔｅｎｔｉｏｎ模型标题分类效果最好。
４．２．２　 文本分类

将本文模型 ＢｉＬＳＴＭ＋ＨＡＮ与 ＴｅｘｔＲＮＮ、ＣＮＮ和

ＲＣＮＮ模型进行文本分类的实验，验证该模型用于

文本分类的有效性，实验结果见表 ２。
表 ２　 文本分类不同模型的实验结果

Ｔａｂ． ２　 Ｔｅｘｔ ｔｅｓｔ ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｍｏｄｅｌｓ ％

模型 准确率 召回率 Ｆ１ 值

ＴｅｘｔＲＮＮ ８４．５６ ８７．２９ ８５．７３

ＣＮＮ ９０．０１ ８５．５５ ８６．５９

ＲＣＮＮ ９１．３５ ８５．５７ ８８．３４

ＢｉＬＳＴＭ＋ＨＡＮ ９０．７４ ９０．８３ ９０．７６

　 　 由表 ２可知，ＢｉＬＳＴＭ＋ＨＡＮ模型的要素抽取 Ｆ１
值达到了 ９０．７６％，且在准确率和召回率上的值都达

到了最佳。 本文模型比 ＴｅｘｔＲＮＮ 模型准确率、召回

率和 Ｆ１ 值分别提高了 ６．１８％、３．５４％和 ５．０３％；比
ＣＮＮ准确率、召回率和 Ｆ１ 值分别提高了 ０． ７３％、
５．２８％和 ４．１７％；虽比 ＲＣＮＮ 准确率低 ０．６１％，但召

回率和 Ｆ１ 值却提高了 ５．２６％和 ２．４２％。 本文提出

的 ＢｉＬＳＴＭ＋ＨＡＮ 模型在合同文本分类上效果明显

优于其他模型。
４．３　 合同要素抽取

合同要素抽取模型中各参数设置如下：学习率

为 ０．０１５、隐藏层大小为 ２００、 Ｄｒｏｐｏｕｔ的值为 ０．５、层
数为 ３２层和学习衰减率为 ０．０５。

为了验证本文提出的基于 ＢｉＬＳＴＭ－ＣＲＦ 的合

同抽取模型的有效性，将本文模型与 ＣＲＦ、ＬＳＴＭ、
Ｆｌａｔ和 Ｌａｔｔｉｃｅ ＬＳＴＭ模型进行合同要素抽取的对比

实验，抽取效果见表 ３。
表 ３　 不同模型的合同要素抽取效果

Ｔａｂ． ３　 Ｃｏｎｔｒａｃｔ ｅｌｅｍｅｎｔｓ ｅｘｔｒａｃｔｉｏｎ ｅｆｆｅｃｔ ｏｆ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｍｏｄｅｌｓ％

模型 准确率 召回率 Ｆ１ 值

ＣＲＦ ６９．２１ ６５．９６ ６７．４６

ＬＳＴＭ ７０．７３ ７６．３０ ７３．４１

Ｆｌａｔ ７０．３４ ８４．３７ ７６．７２

ＬａｔｔｉｃｅＬＳＴＭ ７１．２７ ８６．６８ ７８．１３

ＢｉＬＳＴＭ－ＣＲＦ ７２．１０ ８８．００ ７９．２６

　 　 由表 ４可知，相较于其他要素抽取模型，本文提

出的 ＢｉＬＳＴＭ－ＣＲＦ 模型的抽取效果最好。 与判别

式模型 ＣＲＦ相比，本文模型的准确率、召回率和 Ｆ１
值分别提高了 ２． ８９％、２２． ０４％和 １１． ８％；与 Ｌａｔｔｉｃｅ
ＬＳＴＭ模型相比，本文模型的准确率、召回率和 Ｆ１ 值
分别提高了 ０．８３％、１．３２％和 １．１３％。 综合来看，本
文提出的基于 ＢｉＬＳＴＭ－ＣＲＦ 的合同抽取模型在进

行合同要素抽取的任务上，明显优于其他模型。

５　 结束语

本文根据《民法典》、合同文本及要素的特点，
构建了合同文本的语料库，提出了基于深度学习的

合同分类及要素抽取模型，实现了对合同文本标题

分类、文本分类和要素抽取，并实验验证了本文提出

模型的有效性。
在合同文本分类中从标题分类与文本分类两方

面展开研究，提出了一种基于注意力机制的 ＢｉＬＳＴＭ
模型，采用词向量表示合同标题，利用 ＢｉＬＳＴＭ 模型

获取合同标题的特征，实现了对合同标题的分类任

务；提出了一种基于改进的 ＨＡＮ 深度学习模型，经
过词序列编码器、词级 Ａｔｔｅｎｔｉｏｎ 层、句子序列编码

器和句子级 Ａｔｔｅｎｔｉｏｎ 层实现了对合同文本分类。
提出了一种基于改进的 ＨＡＮ深度学习模型，将合同

要素拆成单个的字，使用包含前向和后向的 ＢｉＬＳＴＭ
神经网络层对输入的合同要素文本序列进行建模，
利用 ＣＲＦ层作为模型的输出层生成对应的类别标

签序列，实现合同要素抽取，并实验证实了合同要素

抽取模型的有效性。
在未来工作中，将尝试实现更多不同类型合同

分类和抽取任务，进一步提高合同文本分类与要素

抽取的性能。
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