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摘　 要:
 

相似法律案件检索是一项特殊的检索任务,对于给定的查询案例,需要从给定的候选案例中搜索相似的案例。 与传

统的文本匹配不同,法律案件匹配具有文本较长、主题性强的特点。 针对上述问题,本文提出了一种基于案件要素的相似案

例检索方法。 首先对 BERT 模型使用通用语料进行微调;然后采用段落聚合方法,对案件文书上下文语义信息进行编码,同时

将法律文书数据融入模型。 本文在 LeCaRD 数据集上进行了广泛的实验,实验结果表明,本文提出的模型优于现有模型。
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Abstract:
 

Similar
 

legal
 

case
 

retrieval
 

is
 

a
 

special
 

retrieval
 

task
 

in
 

which
 

similar
 

cases
 

need
 

to
 

be
 

searched
 

from
 

given
 

candidate
 

cases
 

for
 

a
 

given
 

query
 

case.
 

Unlike
 

traditional
 

text
 

matching,
 

legal
 

case
 

matching
 

has
 

the
 

characteristics
 

of
 

long
 

text
 

and
 

strong
 

subjectivity.
 

To
 

address
 

these
 

issues
 

in
 

similar
 

case
 

matching
 

in
 

legal
 

cases,
 

this
 

thesis
 

proposes
 

a
 

similar
 

case
 

retrieval
 

method
 

based
 

on
 

case
 

elements.
 

This
 

thesis
 

first
 

uses
 

general
 

corpora
 

to
 

fine-tune
 

the
 

BERT
 

model,
 

then
 

encodes
 

the
 

context-specific
 

semantic
 

information
 

of
 

case
 

documents
 

using
 

the
 

paragraph
 

aggregation
 

method,
 

and
 

integrates
 

legal
 

document
 

data
 

into
 

the
 

model.
 

Extensive
 

experiments
 

on
 

the
 

LeCaRD
 

dataset
 

were
 

conducted
 

in
 

this
 

paper,
 

and
 

the
 

results
 

show
 

that
 

the
 

proposed
 

model
 

is
 

superior
 

to
 

existing
 

models.
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0　 引　 言

随着智慧司法在国内的快速发展,最高人民法

院实行了法律案例强制检索制度。 在司法责任制改

革的背景下,法律相似案件匹配机制是中国统一裁

判尺度的重要举措[1] 。 相似案件匹配的目的,是识

别与给定案件相似的案件。 最高人民法院提供了一

系列的指导性案例,供类似案件做审判参考。 指导

性案例由标题、关键词、判决要点、相关法条、案件基

本事实、判决结果、判决理由以及包括有效法官和受

判决人员姓名在内的信息组成[2] 。
在过去的研究中,人们提出了大量的文本检索

模型,特别是针对特定文本的检索模型,解决了文本

数据特征维数复杂、检索困难的问题[3-5] 。 早期语

义表示的常用方法包括向量空间模型、主题模型及

其变体,如经典的 LDA 模型[6] 。 随着词嵌入技术的

不断发展,研究人员开始使用基于深度学习模型的密

集文本向量表示作为机器学习算法的输入[7-8] 。 传

统的 词 袋 红 外 模 型 包 括 TF - IDF[9] 、 BM25[10] 、
Doc2Vec[11]等。 Ponte 等[12] 在计算法律文本相似度

时,比较了 3 种无监督文本向量生成模型的效果,结
果表明 Doc2Vec 效果最好。 Vo 等[13] 指出,基于词嵌

入的文本语义表示在法律文本检索领域很有帮助。
相似案例匹配的问题本质上是文本相似度的研

究。 然而,法律案例检索任务在案例文本的长度、相
关性的定义等方面与传统的文本相似度匹配问题有

很大的不同。 现有的文本相似度方法下,解决该问

题存在以下两个主要挑战:



首先,刑事案件通常是很长的文本,长度在数百到

上千字符之间,这导致模型在建立文本向量表示时,无
法处理所有有用的信息。 目前,文本领域最常用的神

经网络模型如长短期记忆网络( Long
 

Short - Term
 

Memory,LSTM)
 [14] ,其记忆能力不强,在长文本中的应

用效果不佳[15] 。 Shao 等[16] 针对相似案例检索匹配过

程中准确性问题提出基于段落语义的编码模型,在基

于 Transformer 的 双 向 编 码 器 表 示
 

( Bidirectional
 

Encoder
 

Representation
 

from
 

Transformers, BERT ) 模

型[17]对于案件文本表示的基础上,针对案件段落级别

语义关系进行计算,通过聚合段落级的交互矩阵,计算

两个案例之间的相关性。 Hu 等[18] 提出了基于法律事

实的 相 似 案 例 检 索 模 型 ( Bidirectional
 

Encoder
 

Representation
 

from
 

Transformers - Law
 

Former,BERT -
LF),将法律主题和法律要素实体相结合,使文档表示

向量更适用于法律场景。 该模型采用段落分割和聚合

的方式,将法律文本按照案件的逻辑顺序分成短段落,
然后通过基于 BERT 的文本编码方法,表示查询候选

段落对。
其次,法律案例的相似性不同于一般的文本相

似性,在一定程度上也超出了主题相关性的一般定

义,其需要探讨法律文书中所包含的案件事实的相

似性。 使用传统的文本相似度方法,确实可以学习

到语义相似度,但模型并不了解法律领域的知识,因
此可能无法学习到表面语义下更深层次的法律相关

逻辑关系,从而导致仅使用文本相似度无法发现高

度相似的法律案例。 因此,识别案件在法律问题和

法律程序方面的相似之处至关重要。

1　 方法介绍

针对当前法律文本匹配面对的问题,本文提出

了基于 BERT 与要素提取的相似案例匹配模型

(Bidirectional
 

Encoder
 

Representation
 

from
 

Transformers-
Paragraph

 

Legal
 

Elements
 

Extraction,BERT - PLE)。 模

型分为 3 个模块:BERT 微调模块、法律数据提取模

块、语义提取融合模块。 模型整体结构如图 1 所示。
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图 1　 BERT-PLE 整体结构

Fig.
 

1　 BERT-PLE
 

general
 

structure

1. 1　 BERT 微调模块

微调预训练模型相对于重新训练模型,可以省去

大量计算资源和计算时间,提高计算效率。 因此,本
文在使用 BERT 来推断案例段落之间的相似程度之

前,使用搜狐 2021 校园文本匹配算法大赛数据集,对
预训练模型进行微调。 该数据集中每条数据由 3 个

句子构成,即样例句子 A 和候选句子 B、C,任务需要

从 B、C 中选择与样例句子语义更相近的句子。 为了

适应后面部分训练的特点,在数据处理过程中,本文

选择长度均在 64~255 之间的文本对进行训练。
通过微调使得 BERT 能够推断段落之间的语义

相似程度,并将在语义提取融合模块中使用。 模型

以端到端方式对 BERT 在句子对相似度匹配任务上

的所有参数进行微调。 输入由数据集中文本对组

成,整体结构如图 2 所示。 文本对由[ SEP]标志分

隔,并在文本对之前添加一个 [ CLS] 标志。 对于

BERT 的输出模型将对第一个输入令牌([ CLS])对

应的最终隐藏状态向量输送到分类层。 分类层使用

全连接层来做二分类,损失函数使用的交叉熵损失

函数如下所示:

loss = - (ylogŷ + (1 - y)log(1 -ŷ)) (1)

式中: y 为给出的文书与候选文书实际的相似度, ŷ
为模型的预测相似度。
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图 2　 BERT 微调模块

Fig.
 

2　 BERT
 

fine-tuning
 

module

1. 2　 法律数据提取模块

本文建立了刑事判决文书的标准化模块,以对

司法文书中的共有信息进行分类,例如案件相关的

罪名、涉及的法律条款以及量刑等。 针对常见的刑

事案件,对于伤害类案件提取了涉案凶器和被害人

伤情等信息;财产类案件提取了涉案财物类型和价

值等信息;对于事故类案件,提取了关键案情要素,
例如是否饮酒、是否超速等信息。 通过使用正则表

达式,所有要素信息被提取并连接为一个长文本,作
为后续处理的数据输入。

刑事判决文书的结构化特征见表 1。 特征被划

分为多个级别逐层细化。 在特征大类方面,由于不

同种类文书结构和具体要素存在一定差异,本文仅

选择了几个较为典型的刑事案件进行分析。

表 1　 刑事判决文书结构化特征

Table
 

1　 Structured
 

characteristics
 

of
 

criminal
 

judgment
 

documents

要素特征 特征维度 细粒度特征

案件元信息 判决罪名

相关法条

罚金情况 没收所得、罚金额度、赔偿情况

判罚刑期 判罚刑期、缓刑情况

伤害类 被害人伤情 受伤情况、伤残情况

嫌疑人手段 凶器、主观恶意

财产侵害 诈骗类 诈骗手段、诈骗金额

盗窃抢劫 抢劫盗窃方式、涉案金额

肇事类 车辆肇事 车速情况、车辆类型、受害人伤情、是否酒驾 / 醉驾 / 毒驾

　 　 本文重点关注 3 种类型的司法文书,分别是伤

害类罪名、财产侵害类罪名和肇事类罪名。 在伤害

罪的相关文书中,重点考虑被害人的伤情和嫌疑人

实施的实时侵害手段。 其中,被害人的伤情包括在

案件中受到的伤害情况和伤残情况;嫌疑人侵害手

段包括所使用的手段和主观恶意情况。
在财产侵害类案件中,包括诈骗类案件和抢劫

盗窃类案件。 对于诈骗类案件,主要考虑嫌疑人实

施的实时诈骗手段,如电话诈骗、网络诈骗等。 诈骗

金额部分分为两类,即受害人初次遭受诈骗损失的

财产情况,以及当前诈骗活动中再次(一次或者多

次)损失的财产情况。 对于盗窃抢劫类案件,重点

考量嫌疑人的作案方式是否存在暴力行为,来区分

盗窃类案件与抢劫类案件;涉案金额包含被害人遭

受相关侵害之后损失的全部财物情况。
肇事类案件主要面向交通肇事类案件,包括车

辆肇事时的时速情况、车辆类型、受害人伤情(和伤

害类标准一致)以及驾驶员是否存在酒驾、醉驾、毒
驾情形。

1. 3　 语义提取融合模块

为了解决长文本匹配的问题,本文将法律文书

长文档切分成段落,并且在语义层面对长文档进行

交互。 如,查询 q 和一个候选文件 dk 切分成段落可

以表示为:
q = (pq1,pq2,…,pqN) (2)
dk = (pk1,pk2,…,pkM) (3)

　 　 其中, N 和 M 分别表示 q 和dk 中的段落总数。
对于每一个段落 q 和段落dk,本文构建一个段

落对(pqi,
 

pkj)。 其中,1 ≤ i ≤ N、
 

1 ≤ j ≤ M, 与

[CLS]和[SEP]一同作为 BERT 的输入,将[CLS]的
最终隐藏状态向量作为输入段落对的聚合表示。 通

过这种方式,可以得到最终查询 q 和一个候选文件

dk 的段落交互图,图中由每一个代表查询段落 pqi

与段落 pkj 之间的匹配信息 C ij 组成。 对于查询的每

一个段落,本文使用最大池化的方式获得与候选文

档的匹配表示,从而得到一系列匹配向量,表示

如下:
pqki = MaxPool(C i1,C i2,…,C iM) (4)
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　 　 随后,使用循环神经网络
 

( Recurrent
 

Neural
 

Network,RNN)模型进一步对段落匹配向量间的关

系进行挖掘。 在前向传播中,RNN
 

生成一系列隐藏

状态:
hqk = [hqk1,hqk2,…,hqkN] (5)

　 　 采用注意力机制,来推断每个隐藏状态的重要

性。 每个状态的注意力权重通过以下方式衡量:

αqki =
exp(hqki·uqk)

∑
i

exp(hqki·uqk)
(6)

　 　 其中, hqki 是 RNN 给出的第 i 个隐藏状态, uqk

通过以下公式生成:
uqk =Wu + MaxPool(hqk) +bu (7)

　 　 通过注意力聚合来获得文档级别的表示:

dqk = ∑
i
αqki·hqki (8)

　 　 dqk 通过一个全连接层,并且通过 Softmax 函数

进行预测:

ŷqk = Softmax(Wp·dqk +bp) (9)
　 　 bp 表示文书相似度标签的集合,在训练过程

中,采用以下函数来计算
 

loss:

loss = - ∑
R

r
yqkr log ŷqkr( ) (10)

　 　 查询 q 与对应的候选文档片段 dk 首先通过上

文描述的段落级别交互匹配,得到段落级交互特征

向量。 在此基础上,通过案件结构化特征抽取方法

构建的案件结构化特征文本,通过输入 BERT 案件

结构化特征匹配向量。 将案件结构化特征匹配向量

与语义匹配矩阵池化后的结果拼接后,通过循环注

意力网络进行整个篇章的匹配特征的计算,最终通

过预测层进行结果的预测。

2　 实验结果及分析

2. 1　 数据集

BERT 微调模块采用搜狐 2021 校园文本匹配

算法大赛数据集,该数据对中存在短短文本匹配、短
长文本匹配和长长文本匹配。 为了适应下一模块训

练时划分段落长度的特点,在数据处理过程中,选择

了长度均在 64 ~ 255 之间的文本对进行训练,共

2
 

459 条。
本文 使 用 的 法 律 相 似 案 例 匹 配 数 据 集

LeCaRD[19]是第一个基于中国法律体系的刑事类法

律案例检索数据集。 LeCaRD 由 107 个查询案例和

10
 

700 个候选案例组成,原案例选自于 43
 

000 多份

中国刑事判决书。 不同于以往工作中通过引文中的

支持性案例或专家知识来识别相关案例的相似性判

断,此数据集提出了一系列基于关键因素的主观性

评价相结合的相关性判断标准。 此标准是在中国人

民最高法院公布的官方文件的指导下进行制定的,
所有 结 果 均 由 多 名 刑 法 法 律 专 家 进 行 评 估。
LeCaRD 的数据集概况见表 2。

表 2　 LeCaRD 数据集概况

Table
 

2　 Overview
 

of
 

the
 

LeCaRD
 

dataset

统计 数量

总查询数 107

每条查询的候选文书数 100

每条查询的平均相关文书数 10. 33

查询文档的罪名数 20

2. 2　 评价指标

文本评价指标从结果精度和排序两个方面来评

估。 精度度量标准包括准确度
 

(Precision, P) 和平

均准确率均值
 

( Mean
 

Average
 

Precision, mAP), 排

序度 量 标 准 采 用 了 归 一 化 折 损 累 积 增 益
 

(Normalized
 

Discounted
 

Cumulative
 

Gain,NDCG)。

P@ n = 1
n ∑

n

i = 1
yi (11)

式中: P@ n 代表前 n 个结果的准确度。 本文用yi =
{0,

 

1,
 

2,
 

3} 分别表示第 i 个结果的相关程度。

AP = 1
R ∑

R

r = 1
P@ r (12)

mAP = 1
T ∑

T

t = 1
AP i (13)

式中: AP 是 P@ n 的一个平均,本文中 R = 10;mAP
指对每一次实验结果计算 AP 累加后求平均,T 表示

实验次数(本文中 T = 5)。

CG@ T = ∑
T

i = 1
gi (14)

DCG@ T = ∑
T

i = 1

gi

log2( i + 1 )
(15)

NDCG@ T = DCG@ T
IDCG@ T

(16)

式中: CG 代表累计收益,在文档排序中存在对应的

相关度 g,
 

gi = {0,
 

1,
 

2,
 

3} 表示数据集文书相关程

度;DCG中加入排名权重 i,表示排序位置,排名越靠

后的文章对于指标值的影响越小,NDCG 表示归一

化的 DCG 值;IDCG 表示使用数据集计算的理想

DCG 值。
2. 3　 参数设置

实验参数设置见表 3。
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表 3　 实验超参数设置

Table
 

3　 Experimental
 

hyperparameter
 

settings

参数名 数量

查询文档切分段数 8

候选文档切分段数 16

迭代轮次 10

学习率 1. 00E-05

单卡批次大小 4

　 　 实验结果见表 4,其中 BM25 与 TF-IDF 为传统

的增强型布尔检索模型以及向量空间检索模型,
ARC-II[20]为基于神经网络的文本匹配方案。 BERT
方案中直接将查询文书文本与候选文书文本各从尾

部截取长度为 255 字符的段落并拼接,之后输出预

测分数。 同时还选取了当前在类案匹配上效果最好

的 BERT-LF 模型进行对比。 与以上方法相比,本
文提出的方案在效果上有着一定的提高。

表 4　 实验结果

Table
 

4　 Experimental
 

results

模型 P@ 5 P@ 10 mAP NDCG@ 10 NDCG@ 20 NDCG@ 30

BM25 0. 380 0. 350 0. 498 0. 739 0. 804 0. 894

TF-IDF 0. 270 0. 215 0. 459 0. 817 0. 836 0. 853

ARC-II 0. 310 0. 285 0. 468 0. 754 0. 823 0. 860

BERT 0. 470 0. 430 0. 568 0. 774 0. 821 0. 899

BERT-LF 0. 490 0. 445 0. 592 0. 816 0. 864 0. 891

BERT-PLE 0. 492 0. 445 0. 555 0. 848 0. 881 0. 938

　 　 为了进一步分析各个模块对于模型的影响,本
文对多个模块进行了消融实验,实验结果见表 5。
SEM-FE 表示仅使用 BERT 进行语义编码计算文书

相似度;SEM-TE 表示仅使用法律实体提取模块计

算;BERTorg 表示未经微调的 BERT 模型。 同时,也

对 RNN 使 用 LSTM 与 门 控 循 环 单 元 ( Gated
 

Recurrent
 

Unit,GRU) [21] 的效果进行了比较。 可以

看出,BERT 微调、法律信息提取、语义提取融合模

块均对模型性能有一定提升。

表 5　 消融实验

Table
 

5　 Ablation
 

study

模型 P@ 5 P@ 10 mAP NDCG@ 10 NDCG@ 20 NDCG@ 30

SEM-FE(BERTorg) 0. 320 0. 340 0. 398 0. 693 0. 760 0. 862

SEM-FE
 

(LSTM) 0. 396 0. 377 0. 460 0. 747 0. 806 0. 889

SEM-FE
 

(GRU) 0. 406 0. 402 0. 461 0. 757 0. 810 0. 890

SEM-TE 0. 397 0. 358 0. 457 0. 759 0. 792 0. 840

BERT-PLE(LSTM) 0. 510 0. 430 0. 547 0. 803 0. 832 0. 909

BERT-PLE(GRU) 0. 492 0. 445 0. 555 0. 848 0. 881 0. 938

3　 结束语

本文针对类案检索任务文本较长、主题性强的

特点,提出了 BERT-PLE 模型,该模型通过两个主

要方法解决了其中的难点。 此外,为了提高检索排

序的效果以及增强模型的健壮性和可解释性,本文

构建了司法文书结构化特征,使用正则表达式对法

律实体特征进行提取,并用相关实验证明了结构化

特征在文书检索匹配任务上的有效性。 与现有模型

相比,本文提出的融合案件结构化特征的类案检索

模型具有更好的性能。
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