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基于混合特征提取的判决预测模型

刘璐瑶， 李　 实

（东北林业大学 信息与计算机工程学院， 哈尔滨 １５０００６）

摘　 要： 法律判决预测指的是在给定案情描述的情况下，对案件的罪名和刑期进行预测。 当前罪名预测主要使用深度神经网

络模型，刑期预测主要使用混合深度神经网络模型。 现有研究只关注局部特征或全局特征，没有考虑到将二者结合。 因此本

文使用双向门控循环单元提取上下文特征，并结合注意力机制学习文本中词的重要性，使用胶囊网络克服卷积神经网络丢失

空间信息的缺点，学习文本局部与全局之间的关系特征。 同时由于刑期分类时分类粒度较大，导致辅助决策结果不够理想。
为实现更加理想的分类效果，将刑期按年进行更加细粒度的分类，分为 ２８ 类。 实验结果表明，该混合模型比基线模型效果更

好，在罪名预测和 ２８ 类刑期预测准确率分别为 ９８．８８％和 ７４．３２％。
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０　 引　 言

在传统的司法领域中，案件判决依赖于法官、律
师等法律相关人士的专业解答和辩论流程。 对于普

通人而言，复杂的法律条文构成了专业壁垒，对于案

件结果的预判也与专业人士存在较大差距［１］。 对

于专业人士而言，大部分案件都属于常见案件，预测

过程较为简单。 如果能用技术手段学习到这些案件

的共性，让量刑过程实现自动化或者半自动化，辅助

法官的决策过程，一方面能将司法工作者从琐碎的

事务中解放出来，另一方面也有利于消除人的主观

因素的影响［２］，实现同案同判。
当今时代，随着法律的不断完善，人民的法律意

识也不断提高，与此同时历史案件在不断累积，新案

件也在不断的增加［３］，司法领域的各种公开案件量

已足够满足深度学习需求，使得用深度学习技术进

行司法领域相关问题的研究成为可能。
国外的研究者已经开展了大量的关于人工智能

在司法领域各个方向的研究。 Ｖｌｅｋ 等通过贝叶斯

网络对案件的现有证据进行建模、分析与推理，在刑

事案件的审判中，能够更好的通过模型从文本中提

取出当前案件的场景描述，并能够直接的向法官或

者陪审团提供对于现有证据的分析与结果展示［４］；
Ａｓｈｌｅｙ 等人通过建立案件数据库，从已判决案件的

文本描述中提取信息，并应用这些信息使用决策树

算法完成自动预测新案件的结果［５］。



英美司法智能研究与中国在许多方面有所不

同。 首先，英美量刑模式为普通法体系，又称为判例

法，而中国的量刑模式是基于成文法；其次，英语与

汉字的差异导致文本处理方法的不同；另外，汉语法

律词汇与非法律词汇的差异很大，一些流行的文本

分类方法难以直接应用。 基于此，在关于机器学习

的研究中，高菲等在研究和借鉴英美法系的量刑模

式后，提出了改进中国量刑模式的新思路［６］。 通过

对盗窃案件中年龄、主共犯、认罪态度等的量刑情节

进行统计和数值化后，使用支持向量机技术预测刑

期，使刑期结果精确到月份。 本文是基于深度学习

技术实现中文司法智能领域的罪名预测和刑期预

测，拟利用抽取式文本摘要，对案情描述文本进行预

处理，同时提出基于 ＢｉＧＲＵ－Ａｔｔｅｎｔｉｏｎ－ＣａｐｓＮｅｔ 的文

本分类模型进行罪名预测和 ２８ 类刑期预测。
本研究的主要贡献如下：
（１）提出了一种基于注意力机制的混合特征提

取网络的文本分类模型，解决全局和局部特征的不

完全特征提取问题。
（２）由于硬件和模型的限制，每条案情描述文

本长度有限，通过对案情描述文本进行压缩，在文本

长度和文本信息量中找到平衡，在指定长度中保留

尽可能多的信息。
（３）在刑期分类中，实现了较小的分类粒度，有

更高的实际应用和参考价值。

１　 相关工作

近年来判决预测的研究越来越受到人们的关

注。 目前在智能司法领域的研究方法主要分为 ３
类：数学统计方法、机器学习方法和深度学习方法。

早期的判决自动预测主张使用统计学方法，试
图分析大量历史案例找出共性规律并使用统计学模

型模拟判决流程。 典型工作如文献［７］中提出的量

化分析法和如文献［８］提出的关联分析法。 但此类

方法仅在特定领域的数据上有效，较难推广到一般

性案件中。
随着机器学习的发展，一些研究者开始从案件

文书中提取特征，利用机器学习模型来解决智能司

法领域的问题。 代表性工作如文献［９］中基于文书

浅层文本特征的 Ｋ 近邻算法分类预测模型；文献

［１０］中将 ３ 层神经网络与退火算法相结合，通过定

义和量化 ２８ 种监禁情况的特征，预测有期徒刑、死
刑和无期徒刑；文献［１１］中利用多元伯努利模型进

行分类的不均匀分布，然后采用朴素贝叶斯算法进

行分类。 该方法大大提高了分类的精度，但提取出

的浅文本特征只能针对特定案例，泛化能力不强。
虽然机器学习模型极大地自动化了学习，并且总是

随着经验而改进，但其需要手动对大量的特性进行

标记，这需要大量的时间和专业知识。
由于深度学习模型具有不需要标注大量特征的

优点，研究者们开始基于文本分类框架构建预测模

型，即以大量历史法律文书作为训练文本，以罪名为

类别标签，训练深度学习分类模型［１２－１５］。 Ｙｅ 等人

从事实描述中生成法院视图来解释判决预测［１６］。
代表性工作如文献［１７］和文献［１８］中提出的基于

深度神经网络罪名分类模型；文献［１９］在 ２０１８ 年

使用“中国法研杯”司法人工智能挑战赛（ＣＡＩＬ －
２０１８）的数据集，提出了一种长文本分类的混合深

度神经网络模型 ＨＡＣ （ ｈｙｂｒｉｄ ａｔｔｅｎｔｉｏｎ ａｎｄ ＣＮＮ
ｍｏｄｅｌ），利用残差网络，融合了改进的层次注意力网

络和深度金字塔卷积神经网络，使用分类方法将刑

期分为 １８ 类对刑期进行预测；文献［２０］中，在 ＣＡＩＬ
－２０１８ｓｍａｌｌ 数据集上，针对单人多罪名多法条的刑

事案件对比了 ３ 种平均词向量模型，并在多核 ＣＮＮ
模型中加入不同层次的 Ａｔｔｅｎｔｉｏｎ 机制，融合 ＢＥＲＴ
句向量特征，提出了 ＢＥＲＴ－ＡＣＮＮ 模型。

此类方法在预测效果上取得了一定的进步，但
对特征提取不够完整，没有考虑局部特征和全局特

征的融合。 因此，本文使用胶囊网络提取局部语义

特征信息后，再使用加入注意力机制的 ＢｉＧＲＵ 提取

全局语义特征信息，最后将两个网络合并，提取更加

完整的信息来提升罪名预测和刑期预测的性能。

２　 基于 ＢｉＧＲＵ－Ａｔｔｅｎｔｉｏｎ－ＣａｐｓＮｅｔ 的预测

模型

２．１　 数据预处理

数据预处理包括案情描述预处理和标签预处

理。 在案情描述预处理部分，考虑到法律文本的关

键句经常在句子结尾才出现，而部分文本的长度超

过了允许读入的最大长度，本文先对数据进行抽取

式摘要处理以确保关键句被读入。 抽取式摘要采用

ＴｅｘｔＲａｎｋ 算法抽取重要度最高的 １０ 个句子作为摘

要，之后主要是加入自定义词典对摘要进行分词去

停、构建事实词典、将分词去停后的文本序列化、将
序列处理为同一长度等预处理。 在标签预处理部

分：对于罪名标签，将 ２０２ 种罪名放到一个文本文件

中，再将其转化为数字编号；而对于刑期标签，考虑

到以月为单位进行分类效果不佳，所以以年为单位
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将 ０～２５ 年的刑期分为 ２６ 类，无期徒刑和死刑各为

一类，刑期一共分为 ２８ 类。
２．２　 ＢｉＧＲＵ－Ａｔｔｅｎｔｉｏｎ－ＣａｐｓＮｅｔ 模型研究

２．２．１　 ＢｉＧＲＵ－Ａｔｔｅｎｔｉｏｎ－ＣａｐｓＮｅｔ 模型

本文搭建的基于 ＢｉＧＲＵ－Ａｔｔｅｎｔｉｏｎ－ＣａｐｓＮｅｔ 的
文本分类模型结构如图 １ 所示。 文本分类模型主要

包含输入层、Ｅｍｂｅｄｄｉｎｇ 嵌入层、ＢｉＧＲＵ－Ａｔｔｅｎｔｉｏｎ－
ＣａｐｓＮｅｔ 层、全连接层、输出层几个部分。
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图 １　 ＢｉＧＲＵ－Ａｔｔｅｎｔｉｏｎ－ＣａｐｓＮｅｔ 模型

Ｆｉｇ． １　 ＢｉＧＲＵ－Ａｔｔｅｎｔｉｏｎ－ＣａｐｓＮｅｔ ｍｏｄｅｌ

　 　 其中， ＢｉＧＲＵ － Ａｔｔｅｎｔｉｏｎ － ＣａｐｓＮｅｔ 层合并了

ＢｉＧＲＵ－Ａｔｔｅｎｔｉｏｎ 层提取的全局特征向量和 ＣａｐｓＮｅｔ
模块提取的局部特征向量。
２．２．２　 ＢｉＧＲＵ 层

门控循环单元 ＧＲＵ 是对长短期记忆网络的一

种改进，保留长期序列信息的同时通过门控机制优

化了参数的规模［２１］。 在 ＧＲＵ 网络中信息只能单向

传递，但词语可能与上下文的词语都有依赖关系，使
用 ＢｉＧＲＵ 融合上下文的语义信息，实现信息的双向

传递，模型效果会更好。 本文 ＢｉＧＲＵ 层的目的是对

输入文本词向量进行文本深层次特征的提取。 式

（１）、式（２）表示对输入词向量 ｘｉ 正向、反向编码。
式（３）表示对 ｈ→ｉ、ｈ

←
ｉ 进行向量拼接操作。

ｈ→ｉ ＝ ｆＧＲＵ→（ｘｉ），ｉ ∈ ［１，ｎ］， （１）

ｈ←ｉ ＝ ｆＧＲＵ→（ｘｉ），ｉ ∈ ［ｎ，１］， （２）

ｈｉ ＝ ｃｏｎｃａｔ（ｈ
→

ｉ，ｈ
←

ｉ） ． （３）
２．２．３　 词级别注意力层

为捕获更准确的语义表达，本文在 ＢｉＧＲＵ 层后

引入注意力机制，对案情描述语句进行编码。 不同

的词对句子意思的表达所起的作用也有所不同，因
此采用词级别 Ａｔｔｅｎｔｉｏｎ 机制来提取对句子含义重

要的词语。
词级别 Ａｔｔｅｎｔｉｏｎ 机制可通过以下 ３ 个步骤实

现：
（１）使用多层感知机获取 ｈｉ 的隐藏表示 ｕｉ， 如

式（４）所示。
ｕｉ ＝ ｔａｎ ｈ（ｗ ｉｈｉ ＋ ｂｉ）， （４）

式中， ｗ ｉ 为模型权重， ｂｉ 为偏置。
（２）计算 ｕｉ 和上下文向量 ｕｃ 的相似性，并归一

化得到度量词语重要性指标，如式（５）所示。

αｉ ＝
ｅｘｐ（ｕｉｕｃ）

∑
ｉ
ｅｘｐ（ｕｉｕｃ） ＋ ε

． （５）

　 　 其中，上下文向量 ｕｃ 是对输入的一种语义表示，
是在训练过程中随机初始化和共同学习的， ε 是一个

很小的正数，是为了避免出现除零异常而添加的。
（３）计算词语的加权向量得到句子向量，如式

（６）所示。

ｈａｔｔ
ｉ ＝ ∑

ｉ
αｉｈｉ ． （６）

２．２．４　 胶囊网络模块

网络使用了 ＣａｐｓＮｅｔ 算法的最后一层 ＤｉｇｉｔＣａｐｓ
层，将池化层用动态路由代替。 该胶囊网络模块包

括以下 ４ 层：
第一层：卷积层

通过不同的卷积核在句子的不同位置提取 Ｎ－
ｇｒａｍ 特征。 其输入是文本词向量，卷积操作就是卷

积核矩阵 Ｍａ 和对应输入层中一小块矩阵的点积相

乘。 卷积核通过权重共享的方式，按照步幅上下左

右的在输入层滑动，提取特征，以此将输入层做特征

映射 ｍａ
ｉ 作为输出层。 具体形式如下：

ｍａ
ｉ ＝ ｆ（ ｚｉ：ｉ ＋ｋ－１·Ｍａ ＋ ｂ０）， （７）

　 　 其中， ｂ０ 是偏置项， ｆ 是非线性激活函数

ＲｅＬＵ。
第二层：主胶囊层（第一个胶囊层）
胶囊将卷积操作的标量输出替换为矢量输出，从

而保留实例化参数。 每一个胶囊 ｐｉ 可由式（８）得到：

４４ 智　 能　 计　 算　 机　 与　 应　 用　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 第 １１ 卷　



ｐｉ ＝ ｇ（ＷＭｉ ＋ ｂ１） ． （８）
　 　 其中： ｇ（） 表示非线性压缩函数； ｂ１ 为胶囊的

偏置项；Ｗ是不同滑动窗口的共享滤波器；Ｍｉ 是Ｍａ

中第 ｉ 行向量。
第三层：卷积胶囊层

在这一层中，每个胶囊仅与下面层中的一个局

部区域相连。 这些胶囊与转换矩阵相乘来计算子胶

囊（低层胶囊）与父胶囊（高层胶囊）之间的关系，然
后根据协议路由计算出上层的父胶囊。

第四层：全连接胶囊层

上一层的胶囊被展平成一个胶囊列表，并送入

全连接胶囊层。 在全连接胶囊层中，胶囊乘以变换

矩阵，然后按协议路由生成最终的胶囊及其对每个

类别的概率。

３　 实验

３．１　 数据集

本文使用的数据集为“中国法研杯”司法人工

智能挑战赛（ＣＡＩＬ－２０１８）的数据集［２２］，数据集是来

自中国裁判文书网公开的刑事法律文书。 其中每份

数据由法律文书中的案情描述和事实部分组成，同
时也包括每个案件所涉及的法条、被告人被判的罪

名和刑期长短内容。 数据集共包括 ２６８ 万条刑法法

律文书，共涉及 ２０２ 条罪名、１８３ 条法条，刑期长短

包括 ０～ ２５ 年，无期徒刑和死刑。 数据格式如图 ２
所示。

图 ２　 数据示例

Ｆｉｇ． ２　 Ｓａｍｐｌｅ ｄａｔａ

　 　 其中，ｆａｃｔ 表示案情描述；ｍｅｔａ 表示标签信息；
ｐｕｎｉｓｈ＿ｏｆ＿ｍｏｎｅｙ 表示罚金（单位：元）；ａｃｃｕｓａｔｉｏｎ 表

示罪名； ｒｅｌｅｖａｎｔ ＿ ａｒｔｉｃｌｅｓ 为相关法条； ｔｅｒｍ ＿ ｏｆ ＿
ｉｍｐｒｉｓｏｎｍｅｎｔ 为刑期。 刑期分为：是否死刑（ ｄｅａｔｈ＿
ｐｅｎａｌｔｙ）、是否无期（ ｌｉｆｅ＿ｉｍｐｒｉｓｏｎｍｅｎｔ）、有期徒刑刑

期（ｉｍｐｒｉｓｏｎｍｅｎｔ）等。
３．２　 实验参数设置

参数设置上，使用 ｗｏｒｄ２ｖｅｃ 模型训练词向量，
维度为 １００。 由于本文训练样本的字符长度为１ ０００
时，样本覆盖全部语料集的 ９０％以上，故设定读取

的序列长度为 １ ０００。对于长度不符的样例进行

ｐａｄｄｉｎｇ 或 ｃｕｔ 处理。 训练时部分参数见表 １。
表 １　 部分参数设置

Ｔａｂ． １　 Ｓｏｍｅ ｐａｒａｍｅｔｅｒｓ ｓｅｔｔｉｎｇｓ

参数 ／ 函数 实际意义 值

ｍａｘｌｅｎ
ｍａｘ＿ｆｅａｔｕｒｅｓ

ｅｍｂｅｄｄｉｎｇ＿ｄｉｍｓ
　 ｄｒｏｐｐｏｕｔ
ｌ２＿ｐｅｎａｌｔｙ
　 ａｃｔｉｖａｔｉｏｎ
ｎｕｍ＿ｃａｐｓｕｌｅ
　 ｄｉｍ＿ｃａｐｓｕｌｅ

ｂａｔｃｈ＿ｓｉｚｅ
　 ｅｐｏｃｈｓ

句子最大长度

词汇表大小

词向量维度

神经元失活概率

学习率

激活函数

胶囊个数

胶囊维度

批处理大小

神经网络迭代次数

１ ０００
２０ ０００
１００
０．２

０．０００ １
ＲｅＬＵ
１０
１６
６４
１０

３．３　 结果与分析

表 ２ 列出了 ＣＡＩＬ２０１８ 数据集在 ＴｅｘｔＣＮＮ，ＢｉＧＲＵ－

Ａｔｔｅｎｔｉｏｎ，ＣａｐｓＮｅｔ 和 ＢｉＧＲＵ－Ａｔｔｅｎｔｉｏｎ －ＣａｐｓＮｅｔ４ 个

模型上的罪名和刑期的预测结果。 评估指标为测试

集的准确率和损失值。
表 ２　 比较实验

Ｔａｂ． ２　 Ｍｏｄｅｌ ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔｓ

模型
罪名

ａｃｃｕｒａｃｙ ｌｏｓｓ

刑期（２８ 类）

ａｃｃｕｒａｃｙ ｌｏｓｓ

ＴｅｘｔＣＮＮ ０．９５３ ５ 　 ０．１８２ ０．７３４ １ ０．７２９
ＢｉＧＲＵ－Ａｔｔｅｎｔｉｏｎ ０．９８２ １ 　 ０．０８８ ０．７３６ ６ ０．７３１

ＣａｐｓＮｅｔ ０．９８０ ２ 　 ０．０８１ ０．７４１ ６ ０．６９５
ＢｉＧＲＵ－Ａｔｔｅｎｔｉｏｎ－

ＣａｐｓＮｅｔ ０．９８８ ８ 　 ０．０５７ ０．７４３ ２ ０．７０１

　 　 ＴｅｘｔＣＮＮ 是 ２０１４ 年由 Ｙｏｏｎ Ｋｉｍ 提出的经典文

本分类模型；ＢｉＧＲＵ－Ａｔｔｅｎｔｉｏｎ 融合上下文的语义信

息，实现信息双向传递，注意力机制能对文本重要部

分赋予更高的权重，起到优化特征向量的目的；
ＣａｐｓＮｅｔ 与 ＴｅｘｔＣＮＮ 相比，具有空间同变性，将数个连

续的神经元封装为一个胶囊输出，保留了文本中词的

本地顺序和词的语义表示。 由表 ２ 可知，在罪名预测

和 ２８ 类刑期预测上，两模型的分类准确率均优于

ＴｅｘｔＣＮＮ，而融合了全局特征和局部特征的 ＢｉＧＲＵ－
Ａｔｔｅｎｔｉｏｎ－ＣａｐｓＮｅｔ 是一种双向门循环单元注意机制

混合胶囊神经网络模型，其全局特征由 ＢｉＧＲＵ －
Ａｔｔｅｎｔｉｏｎ 提取，局部特征由 ＣａｐｓＮｅｔ 提取。 由此表明，
由于合并特征提取，提高了模型学习的语义信息，该
模型的分类精度高于两个独立模型的分类精度。
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　 　 本研究使用了与文献［１］相同的数据集和评价

指标。 由表 ３ 中数据表明，结合全局和局部特征的

模型 ＢｉＧＲＵ－Ａｔｔｅｎｔｉｏｎ－ＣａｐｓＮｅｔ 具有最佳的精度。
表 ３　 不同模型实验结果

Ｔａｂ． ３　 Ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ ｒｅｓｕｌｔｓ ｆｏｒ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｍｏｄｅｌｓ

分类模型 罪名 ａｃｃｕｒａｃｙ 刑期（１８ 类）ｓｃｏｒｅ
ＣＮＮ ９６．７３％ －
ＨＡＣ － ７７．１４

ＢｉＧＲＵ－Ａｔｔｅｎｔｉｏｎ－ＣａｐｓＮｅｔ ９８．８８％ ８２．７６

　 　 对于刑期预测，文献［１９］与本文数据集相同，
把预测刑期与真实刑期的差异作为评估指标。 假设

第 ｉ 起案件的真实刑期是 ｔｉ，而预测的结果是 ｔｉ。 其

定义差异 ｄｉ 如下：
ｄｉ ＝｜ ｌｏｇ（ ｔｉ ＋ １） － ｌｏｇ（ｔｉ ＋ １） ｜ ， （９）

　 　 然后，将得分函数 ｆ（ｖ） 定义如下：

ｆ（ｖ） ＝

１．０，　 ｖ ≤ ０．２；
０．８，　 ０．２ ＜ ｖ ≤ ０．４；
０．６，　 ０．４ ＜ ｖ ≤ ０．６；
０．４，　 ０．６ ＜ ｖ ≤ ０．８；
０．２，　 ０．８ ＜ ｖ ≤ １．０；
０．０，　 １ ＜ ｖ．

ì

î

í

ï
ï
ïï

ï
ï
ïï

（１０）

　 　 最终得分如下：

Ｓｃｏｒｅ ＝ ∑
Ｍ

ｉ ＝ １

ｆ（ｄｉ）
Ｍ

． （１１）

　 　 文献［１９］将刑期分为 １８ 类。 为了便于比较，本研

究也将刑期分为 １８ 类。 表 ３ 显示，ＢｉＧＲＵ－Ａｔｔｅｎｔｉｏｎ－
ＣａｐｓＮｅｔ 的得分为 ８２．７６ 分，比 ＨＡＣ 的得分高 ５．６２ 分。

４　 结束语

本文在预处理部分对长文本采用 ＴｅｘｔＲａｎｋ 算法

抽取关键句作为模型输入，提出 ＢｉＧＲＵ－Ａｔｔｅｎｔｉｏｎ－
ＣａｐｓＮｅｔ 模型，将全局特征和局部特征进行融合，在罪

名预测和 ２８ 类刑期预测的准确率上都有所提升。 在

未来的工作中，可以考虑引入外部法律知识库或融合

更多知识模型。 实际司法过程中，刑期还受到许多因

素的影响，如被告和受害者的年龄，是否存在自首行

为等。 因此，在刑期预测中还可以添加命名实体识别

和实体关系提取等技术，以提高预测的准确率。
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