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基于多智能体协作的法庭模拟与
法律文书生成方法研究

周裕林， 秦永彬， 林川

贵州大学 计算机科学与技术学院 贵州 贵阳  550025

摘要
随着大语言模型在自然语言处理领域的突破性进展，利用人工智能技术辅助司法文书生成与裁判推理已成

为法律人工智能研究的重要方向。然而，现有方法在应用于法庭模拟任务时仍面临法律信息不完整、文本

结构强约束、司法推理过程不可解释以及复杂庭审流程难以建模等科学问题。针对上述挑战，本文提出了

一种角色驱动的多阶段法庭模拟框架 （AgentCourts），旨在有效缓解信息获取缺失、提升文书结构规范

性、增强推理可解释性并优化庭审流程建模。该方法首先通过多轮对话式信息采集机制逐步抽取案件关键

要素，将起诉状生成建模为信息抽取与整合问题；其次采用对抗式法律文本建模策略生成答辩状，确保答

辩内容与起诉事实在语义层面形成有效回应；再次严格按照民事一审流程显式建模开庭审理、法庭调查、

法庭辩论、评议宣判等阶段，并引入证据驱动的推理机制；最后通过模板约束下的内容填充策略，将法律

文书生成从"自由生成"转化为"结构化填空"，并调用法律条文检索接口提升法律适用准确性。在 CAIL 2025

法庭模拟赛道数据集上的实验结果表明，该方法能够稳定生成结构规范、逻辑一致的法律文书，在起诉

状、答辩状及判决生成三个子任务上均取得了优异性能，验证了多阶段建模与模板约束生成策略在司法场

景中的有效性与实用性。
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Abstract
With the breakthrough progress of large language models (LLMs) in natural language understanding and generation, 

leveraging artificial intelligence to assist legal document drafting and judicial reasoning has emerged as a pivotal 

direction in legal AI research. However, existing methods applied to courtroom simulation tasks still face critical 

scientific challenges, including incomplete legal information acquisition, strong structural constraints of legal texts, 

uninterpretable judicial reasoning processes, and difficulties in modeling complex multi-stage court procedures. To 

address the aforementioned challenges, this paper proposes a role-driven, multi-stage court simulation framework 
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(AgentCourts), which aims to effectively alleviate information gaps, improve the standardization of 

document structure, enhance the interpretability of reasoning, and optimize trial process modeling. 

Specifically, our method first employs a multi-turn dialogue-based information collection mechanism to 

incrementally extract key case elements, formulating complaint generation as an information extraction 

and integration problem; second, it adopts an adversarial legal text modeling strategy to generate 

defense statements that semantically respond to the plaintiff's claims; third, it explicitly models the civil 

trial workflow, including court session initiation, evidence investigation, debate, mediation, and 

judgment deliberation by introducing evidence-driven reasoning mechanisms; finally, it transforms legal 

document generation from "free-form generation" to "structured template filling" under template 

constraints, while invoking a legal article retrieval interface to enhance the accuracy of legal applicability. 

Experimental results on the CAIL 2025 Courtroom Simulation dataset demonstrate that the proposed 

method consistently generates legally compliant, structurally standardized, and logically coherent 

documents, achieving superior performance across three subtasks (complaint, defense statement, and 

judgment generation), thereby validating the effectiveness and practicality of multi-stage modeling and 

template-constrained generation in judicial scenarios.

Key words
courtroom simulation, large language models, legal document generation, multi-agent collaboration, 
template-constrained generation

0　　引言

近年来，人工智能技术在司法领域的

深度应用已成为国家法治建设的重要战略

方向。最高人民法院于 2022 年发布 《关于

规范和加强人工智能司法应用的意见》，明

确提出要加强人工智能应用顶层设计，设

计完善智慧法院人工智能相关信息系统体

系架构和技术标准体系[1]。2024 年 《法治

蓝皮书》 指出，数字法院大脑已完成与司

法大模型的深入集成，具备为法院用户提

供智能检索、智能交互和智能推荐能力[2]。

2025 年全国两会期间，有政协委员建议以

人工智能促进司法审判现代化，将传统案

件预审、证据分析、判决辅助等环节的工

作效率提升数百倍[3]。在这一政策背景下，

如何利用大语言模型技术实现法庭全流程

模拟与法律文书自动生成，成为智慧司法

建设亟待突破的关键任务。

法庭模拟与法律文书生成作为司法人

工智能的核心应用场景，其技术实现涉及

起诉状、答辩状及裁判文书等多种法律文

书的自动化生成[4]。如图 1 所示，该任务不

仅要求模型具备强大的自然语言理解与生

成能力，还需严格遵循司法程序的规范性

与 法 律 推 理 的 严 谨 性[5]。 从 技 术 层 面 看 ，

法庭模拟任务可分解为多阶段子任务：首

先通过多轮交互采集案件关键信息生成起

诉状，其次基于对抗式建模生成答辩状，

最后通过庭审流程显式建模完成裁判推理

与判决生成[6]。这一完整链条的自动化实

现，对于缓解司法系统"案多人少"的矛盾、

促进"同案同判"具有重要的实践价值。

然而，尽管大语言模型在通用文本生

成任务中表现优异，直接将其应用于法庭

模拟与法律文书生成仍面临诸多科学挑战。

现有研究在法律信息完整性获取方面存在

不足，真实案件中当事人信息与证据往往

需 通 过 多 轮 交 互 逐 步 补 充 而 非 一 次 性 给

定[7]。同时，司法文书具有固定模板与强
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格式约束，模型输出必须高度结构化，而

当前生成式方法难以保证格式规范性。此

外，裁判结果需要明确的事实认定与法律

适用逻辑支撑，现有方法的司法推理过程

缺乏可解释性[8]。最后，法庭审理涉及多

阶段、多角色参与，流程顺序不可随意更

改，复杂司法流程的建模难度较高[6]。这

些问题严重制约了法律大模型在司法实务

中的落地应用。

针对上述挑战，本文提出了一种基于

多智能体 （Agent） 协作的法庭模拟与法

律文书生成方法 （AgentCourt）。该方法

首先通过角色驱动的多智能体建模，显式

设定律师、当事人、法官等角色，引导大

语言模型在不同阶段采用不同的语言风格

与推理方式[9]。其次采用模板约束下的生

成式推理策略，将司法文书结构作为硬约

束，模型仅负责填充内容，从而有效降低

生成错误风险[10]。再次严格按照民事一审

流程显式建模开庭审理、法庭调查、法庭

辩论、评议宣判等阶段，并引入证据驱动

的推理机制[11]。最后调用法律条文检索接

口与模型筛选相结合的方式提升法律适用

准确性。在 CAIL 2025 法庭模拟赛道数据

集上的实验结果表明，该方法能够稳定生

成结构规范、逻辑一致的法律文书，在起

诉状、答辩状及判决生成三个子任务上均

取得了优异性能。

本文的主要贡献如下：

● 提出面向完整司法流程的多阶段建

模方案，通过多轮交互机制缓解法律信息

不完整问题，实现起诉、答辩、裁判的端

到端闭环。

● 将法律文书生成转化为模板约束下

的内容填充问题，针对文本结构强约束问

题，显著提升生成结果的稳定性与规范性。

● 显 式 建 模 庭 审 流 程 与 证 据 推 理 机

制，改善司法推理过程不可解释及流程建

模难的问题，增强裁判说理的可解释性与

法律适用的准确性。

1　　相关工作

早期法律文书生成研究主要依赖于手

工制定的规则模板与统计模型。这类方法

的核心思想是将法律文书视为高度结构化

的文本，通过预定义的模板框架填充关键

图1　智能法庭模拟示例图
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信息来完成生成任务。Chalkidis 等人[12]提

出了基于规则的法律文本分类框架，通过

手工特征工程提取法律术语与句式模式，

实 现 了 初 步 的 法 律 文 书 自 动 化 处 理 。

Aletras 等人[13] 在此基础上引入了统计学

习模型，利用支持向量机与随机森林对欧

洲人权法院的判决结果进行预测，开创了

数 据 驱 动 的 法 律 推 理 研 究 先 河 。 随 后 ，

Zhong 等[14]提出了基于隐马尔可夫模型的

法律文书结构分析方法，将文书分解为事

实陈述、法律适用与裁判结果三个层次，

为后续的结构化生成奠定了基础。然而，

这类方法严重依赖领域专家的手工规则设

计，泛化能力有限，难以应对复杂多变的

真实案件场景。

随着深度学习技术的兴起，基于神经

网络的法律文书生成方法逐渐成为研究主

流。这类方法能够自动学习法律文本的深

层语义表示，减少了对人工特征的依赖。

Dina 等人[15]提出了基于法律 BERT 模型来

进行法律文本分类，在多个法律数据集上

取得了优于传统统计方法的效果。Xu 等

人[16]引入了注意力机制，使模型能够聚焦

于案件事实中的关键证据与法律要素，提

升了裁判推理的可解释性。在此基础上，

Yang 等人[17] 提出了基于图神经网络的法

律要素关系建模方法，将案件中的实体与

法律关系表示为图结构，有效捕捉了法律

推理中的复杂依赖关系。Sukanya 等人[18]

进一步设计了层次化神经网络架构，分别

建模事实层、法律层与裁判层，实现了多

粒度的法律推理。Zhang 等人[19]提出了基

于多任务学习的法律判决预测框架，联合

优化罪名预测、法条推荐与刑期预测三个

相关任务，显著提升了模型的整体性能。

尽管深度学习方法在自动特征学习方面表

现出色，但仍存在训练数据需求量大、对

小样本场景适应性差等问题[20]。

近年来，大语言模型的突破性进展为

智能法庭模拟和法律文书生成带来了新的

研究范式。Fei 等人[21] 在 LawBench 上系

统评估了大语言模型在法律推理任务上的

表现，发现大模型在零样本场景下已能生

成 质 量 较 高 的 法 律 分 析 文 本 。 Zhou 等

人[22] 开 发 了 LawGPT 模 型 ， 在 法 律 领 域

语料上进行继续预训练，显著提升了模型

对法律术语与推理逻辑的理解能力。同时，

随着法律文本生成技术的发展，智能法庭

模拟交互智能体得到了广泛的研究。He 等

人[23]提出了一种 AgentsCourt 框架来模拟

庭 审 辩 论 过 程 ， 并 结 合 法 律 知 识 增 强 使 

AI 智能体能够进行复杂司法决策。Chen

等人[6]提出 AgentCourt：一种使用对抗性

可进化律师智能体来模拟完整法庭流程的

系统，使律师智能体通过对抗进化不断提

升法律辩论能力。Liao 等人[24]设计并评估

了一个具有行为忠实度的法庭 AI 模拟系

统，该系统能够在自然语言处理会议上展

示生成式 AI 在法庭审查任务中的可扩展

性 。 Chun 等 人[25] 提 出 AgenticSimLaw：

一个具备明确角色结构和有组织辩论机制

的少年法庭多智能体模拟框架，为高风险

表格型决策任务提供透明可解释的审判式

推理。

此外，近年来多智能体协作范式在复

杂推理任务中得到广泛关注，如基于投票

机制 （Vote） [26]的多路径结果聚合方法以

及基于辩论机制 （Debate） [27]的对抗式推

理方法。这类方法通过多个智能体之间的

交互提升推理结果的鲁棒性与准确性。然

而，这些通用范式主要面向开放式问答或

自由生成任务，缺乏对强结构约束与固定

流程任务的显式建模能力。综上所述，尽

管上述研究在法庭模拟与法律文书生成方

面取得了显著进展，但现有方法仍面临诸

多局限性。首先，现有大模型方法多采用
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自由生成范式，缺乏对法律文书固定模板

与强格式约束的有效建模；其次，多数方

法的司法推理过程缺乏显式的证据驱动机

制，裁判说理的可解释性仍有待提升；最

后，现有研究多聚焦于单一任务，缺乏对

起诉、答辩、庭审、裁判等完整司法流程

的端到端建模。

2　　模型方法

2.1　总体架构与形式化定义

本文提出的基于多智能体协作的法庭

模拟框架 （AgentCourts） 并非将法律文

书生成视为单一的序列生成任务，而是将

其建模为一个多阶段、层次化的条件概率

推理过程。如图 2 所示，系统整体架构由

信息采集智能体、对抗式答辩智能体与裁

判推理智能体三个核心模块组成，各模块

之间通过共享的状态空间进行信息流转。

形式化地，本文将整个法庭模拟任务定义

为从初始案件上下文 Xcontext 到最终法律文书

集 合 Ydocs 的 映 射 函 数 Fcourt。 设 Ydocs =

{YcomplaintYdefenseYjudgment }分别代表起诉状、答

辩状与判决书，则整体生成过程可表示为

联合概率分布的最大化问题：

P(Ydocs|Xcontext )= ∏
kÎ{cdj}

P(Yk|XcontextY< kΘk )（1）

式中，Θk 表示第 k 阶段模型的参数集合；

Y< k 表示当前阶段之前已生成的文书内容，

体现了司法流程的因果依赖性。

为增强任务定义的清晰性，本文对法

庭模拟任务进行形式化描述。设输入案件

上下文为 X，包含当事人信息、案件事实

与 初 始 证 据 集 合 ， 输 出 为 法 律 文 书 集 合 

Y ={YcYdYj }，分别表示起诉状、答辩状与

判决书。整体任务可表示为一个条件生成

过程：

Y =F (X ) （2）

式中，函数 F由多阶段智能体协作过程实

现，具体包括信息采集、对抗生成与裁判

推理三个子过程，每一阶段均在前序输出

的条件下进行。

为了实现这一复杂的映射，本文基于 

DeepSeek 系列大语言模型作为底层推理

引擎，通过提示工程与结构化约束解码方

式驱动多智能体协作完成生成任务。需要

说明的是，本文不涉及对底层大语言模型

参数的训练或微调，所有优化过程均作用

于外部任务建模与推理控制层。系统核心

在于引入角色嵌入向量 erole Î Rd，用于区

分律师、当事人与法官在不同阶段的推理

模式，该向量并非通过模型训练得到的参

数表示，而是通过以下方式构造：1） 基

于角色描述的提示模板输入大语言模型；

2） 利用模型隐式语义空间生成的上下文

表示；3） 在部分模块中通过外部编码器

（如文本向量化接口） 获取语义表示。因

此，本文中的“向量表示”本质上来源于

预 训 练 模 型 的 推 理 态 表 示 ， 而 非 可 训 练

参数。

需要说明的是，本文多智能体建模重

点关注流程约束下的角色协同推理机制，

而非构建具备复杂内部状态 （如长期记忆

或强化学习策略） 的通用智能体系统。各

智能体的“决策行为”主要通过提示工程

与上下文条件控制实现，其行为策略由任

务阶段与角色设定隐式决定。在此框架下，

不同角色之间并非通过开放式多轮对话或

显式博弈进行交互，而是通过共享中间状

态实现隐式协同：例如，起诉状中抽取的

案件要素与主张作为答辩阶段的条件输入，

答辩内容进一步影响后续裁判推理过程，

庭审阶段则将各方陈述与证据统一纳入共

享上下文，由审判角色在流程约束下进行
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整合与决策，从而在语义层面形成“起诉

—答辩—裁判”的响应与对抗关系。此外，

本文所提出的“对抗式建模”主要体现在

语义层面的对抗关系建模，通过约束答辩

内容与起诉主张之间的语义关系 （如否认

或承认） 来实现，而非采用参数层面的对

抗训练机制 （如 GAN）。该设计在一定程

度上实现了多角色间的协同与对抗，同时

避免了开放式多智能体交互带来的不稳定

性，更符合闭源大语言模型无法进行梯度

更新及司法场景对结果确定性与规范性的

现实要求。

2.2　起诉状生成：多轮信息抽取与模
板填充

起诉状生成任务的核心挑战在于法律

信息的不完整性与文本结构的强约束性。

为此，本文将该任务建模为一个多轮对话

状态追踪与槽位填充相结合的过程。设对

话历史为 Ht ={q1a1...qtat }，其中 qt 为律

师智能体提出的第 t 个问题，at 为当事人的

回答。系统维护一个法律要素状态向量 s t，

用于记录当前已采集的关键信息，如原告

身份、诉讼请求、事实理由等。状态更新

机制定义为：

s t =UPDATE(st - 1IE(qtat ; θIE )) （3）

式中， IE(×) 表示信息抽取函数，θIE 为抽取

模块参数。当状态向量 s t 覆盖所有必需的

法律槽位集合 Srequired 时，系统触发文书生

成机制。

为了保证文书格式的规范性，本文引

入 模 板 约 束 函 数 T (×)。 设 模 板 结 构 为 

Mtemplate， 生 成 目 标 是 最 小 化 生 成 文 本

Ycomplaint 与模板结构之间的结构约束得分：

Lstruct =∑
i = 1

N

I(Ycomplaint [i]ÏMtemplate [i])× λstruct（4）

式中，I(×) 为指示函数，λstruct 为约束权重。

在实际生成中，本文将自由生成转化

为 结 构 化 填 空 问 题 ， 即 Ycomplaint =

FILL(Mtemplates final )，其中 s final 为对话结束时

图2　AgentCourts框架图
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的最终状态向量。这种方法有效避免了模

型幻觉导致的格式错误，确保生成的起诉

状符合法律的形式要求。

2.3　答辩状生成：对抗式语义建模

答 辩 状 生 成 具 有 显 著 的 对 抗 性 特 征 ，

被告代理人需要针对原告的主张进行有效

回应。本文将此过程建模为语义空间中的

对抗博弈。设原告起诉状的关键主张向量

表示为 vclaim = Encoder(Ycomplaint )，被告答辩状

的目标是生成一个语义向量 vdefense，使其在

特定维度上与 vclaim 形成反驳或承认关系。

本文定义对抗性响应函数 Resp(×)，其输出

取决于被告的策略选择向量 zstrategy Î{01}m，

其中每个维度代表一种诉讼策略 （如否认

事实、提出抗辩、请求驳回等）。

生成概率分布可表示为条件 softmax 

函数：

P(yt|y< tvclaimzstrategy )=
exp(Score(yth t - 1vclaimzstrategy ))∑

y′ÎV

exp (Score(y′h t - 1vclaimzstrategy ))
（5）

式中，Score(×) 为打分函数，V 为词表。

为了确保答辩内容与起诉事实的逻辑

连 贯 性 ， 本 文 引 入 语 义 一 致 性 约 束 。 设

Sim(××) 为余弦相似度函数，本文要求答辩

状中针对原告主张的回应部分 Yresponse 与原

告主张 Yclaim 在语义空间上保持特定的距离

关系。对于否认型答辩，本文希望降低相

似度；对于承认型答辩，则保持高相似度。

为刻画答辩语义与起诉主张之间的关系，

引入对抗性语义评分函数：

Ladv =-∑
j

αj × Sim(v( j)
defensev

( j)
claim )×(2z ( j)

strategy - 1)（6）

式中，α j 为第 j 个主张的权重，z ( j)
strategy = 1 表

示承认，0 表示否认。该公式确保模型能

够根据策略动态调整语义回应强度，实现

真正的“对抗式”生成，而非简单的文本

复述。

2.4　判决生成：流程显式化与证据
推理

民事判决生成是系统中技术难度最高

的部分，涉及复杂的司法推理链条。本文

将 庭 审 过 程 显 式 建 模 为 一 个 有 限 状 态 机

（Finite State Machine, FSM），状态集合

定 义 为 

Qcourt ={qopenqinvestqdebateqmediateqverdict }， 分 别

对应开庭、调查、辩论、调解与宣判阶段。

状态转移概率由审判长智能体控制，转移

矩阵 Tcourt 满足马尔可夫性质：

P(qk + 1|qkHcourt )= Softmax(W trans ×[hqk
; hHcourt

]+

b trans ) （7）

式中，hqk
为当前阶段的状态嵌入，hHcourt

为

庭审历史上下文嵌入。

在法庭调查与辩论阶段，核心任务是

证据推理。设证据集合为 E ={e1e2...en }，

本 文 需 要 计 算 每 个 证 据 对 最 终 判 决 结 果

Yjudgment 的贡献度权重 βi。采用注意力机制

进行证据加权：

βi =
exp(w T

att tanh(Wee i +W f fcase ))

∑
j = 1

n

exp (w T
att tanh(Wee j +W f fcase ))

（8）

式中，fcase 为案件事实的特征表示。

最终的法律适用环节，系统调用通义

法睿法律条文检索接口[26]，获取候选法

条集合 Lcand。本文通过双塔模型计算案件

特 征 与 法 条 特 征 的 匹 配 得 分

Scorelaw (caselawi )， 并 选 取 Top-K 个 法 条

作为生成依据。判决生成的最终概率分布

融合了证据权重与法律依据：

7
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P(Yjudgment|ELcand )=

∏
t

P(yt|y< t∑
i

β i e iEmbed(Lselected )) （9）

这种证据驱动与法条约束相结合的生

成机制，显著提升了裁判说理的可解释性

与法律适用的准确性，避免了模型凭空捏

造法律依据。

2.5　约束评分与目标函数设计

为统一刻画多阶段生成过程中的质量

约束，本文定义一个综合评分函数：

S =Lgen + λ1Lstruct + λ2L logic （10）

式中，Lgen 为标准的负对数似然评分，用

于保证文本生成的流畅性；Lstruct 为模板结

构约束评分；L logic 为逻辑一致性评分，用

于约束起诉状、答辩状与判决书之间的事

实一致性。

设 Fact(Y ) 为从文书 Y 中提取的事实三

元组集合，定义逻辑一致性惩罚函数：

L logic = ∑
fiÎFact(Ycomplaint )fjÎFact(Yjudgment )

I(Conflict( fifj ))× γ

（11）

式中，Conflict(×) 为冲突检测函数，γ为惩罚

系数。在模型训练与推理过程中，本文采

用 DeepSeek 系列模型的推理接口，利用

其原生支持的结构化输出能力，硬约束解

码空间，确保Lstruct 在推理阶段严格为零。

3　　实验

3.1　数据集

本实验采用 CAIL 2025 法庭模拟赛道

提供的官方数据集①，该数据集由中国法律

智能技术评测组委会构建，旨在评估大语

言模型在完整司法流程中的法律文书生成

与裁判推理能力。数据集涵盖民事一审案

件的完整审理流程，包含起诉状生成、答

辩状生成与法庭判决生成三个核心子任务。

数据集样本来源于中国裁判文书网公开的

真实民事案件，经过专业法律人士脱敏处

理与标准化标注，确保数据的合法性与可

用性。在数据规模方面，采用比赛复赛阶

段的数据以更好进行复现。其中，起诉状

生成数据包含 80 个样本，答辩状生成数据

包含 80 个样本，法庭审理数据包含 80 个

样本。每个样本均包含案件基本信息、当

事人信息、证据材料、庭审记录及最终裁

判文书等完整司法要素。数据集按照案件

类型进行了均衡分布，涵盖合同纠纷、侵

权责任、婚姻家庭、劳动争议等常见民事

案由，确保模型评估的全面性与代表性。

尽管未包含刑事或行政案件，但上述四类

民事案由已覆盖了司法实践中最高频的场

景，足以验证框架在民事领域的泛化性能。

3.2　评价指标

为全面评估模型在法庭模拟任务中的

表现，本实验采用 CAIL 2025 官方评测指

标体系，涵盖文书信息准确性、模板遵循

能力、庭审流程遵循及判决质量四个维度，

共计 8 项评价指标。其中，为了方便指标

统一化呈现，所有基于 LLM 的评分指标均

统一转换为百分制进行报告。

3.2.1　诉状生成评价指标

信 息 准 确 性 得 分 （Document 

Accuracy, DOC）：该指标评估起诉/答辩

状中关键法律信息的准确程度，包括当事

①http://cail.cipsc.org.cn/task_summit?raceID=2&cail_tag=2025
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人基本信息、事实陈述、诉讼请求/答辩意

见及证据提供四个子项。形式化定义为：

DOC =
1
4 (Accinfo + Score fact + Scoreclaim +

Scoreevidence ) （12）

式 中 ， Acc info 为 当 事 人 基 本 信 息 正 确 率

（自然人为 5 项、法人为 3 项），Score fact、

Scoreclaim、 Scoreevidence 分 别 为 事 实 陈 述 、 诉

讼请求/答辩意见、证据提供的 LLM 评估

得分 （1-10 分）。根据任务类型不同，分

为起诉状信息准确性 （CD-DOC） 与答辩

状信息准确性 （DD-DOC）。

模 板 遵 循 能 力 得 分 （Format 

Compliance, FOR）：该指标评估生成文书

对标准模板结构的遵循程度，包括顺序正

确性与条目标签准确率两个维度。计算公

式为：

FOR = Seq ´Label （13）

式中，其中，Seq Î{01}表示文书段落顺序

是否正确，Label Î{01}表示各条目标签名

称是否与标准模板一致。同样分为起诉状

模板遵循 （CD-FOR） 与答辩状模板遵循

（DD-FOR）。

3.2.2　法庭审理阶段评价指标

流 程 遵 循 能 力 （Process Follow 

Score, PFS）： 该 指 标 评 估 模 型 在 庭 审 过

程中对各阶段关键操作的完成情况。庭审

流程定义为状态集合 Q ={q1q2...qN }，其

中 N = 5 分别对应开庭审理、法庭调查、法

庭辩论、法庭调解、评议宣判五个阶段。

PFS 计算公式为：

PFS =
1
N∑

i = 1

N

I(Complete(qi ))×(1 -

I(MultiStageInOneTurn)) （14）

式中，I(×) 为指示函数，Complete(qi ) 表示第

i 阶 段 是 否 完 成 所 有 关 键 操 作 ，

MultiStageInOneTurn 表示是否在单轮对话内

完成多个阶段 （若发生则 PFS=0）。本实

验中对应指标为 CI-PFS。

判决质量评价指标：包含判决准确性

（JUD）、说理过程质量 （REA） 与法条引

用准确性 （LAW） 三个子指标。判决准确

性定义为：

JUD =
1
M∑

j = 1

M I(Pred j =Gold j ) （15）

式中，M 为测试样本数，Pred j 为模型预测

的 判 决 结 果 （支 持/部 分 支 持/不 支 持），

Gold j 为 标 准 答 案 。 本 实 验 中 对 应 指 标 为 

CI-JUD。

说理过程质量采用 LLM 评分 （1-10 

分），本实验中对应指标为 CI-REA：

REA =
1
M∑

j = 1

M

LLM_Score(Reasoning j )（16）

法条引用准确性定义为：

LAW =
1
M∑

j = 1

M |Law( j)
predÇLaw( j)

gold|

|Law( j)
gold|

（17）

式中，Law( j)
pred 与 Law( j)

gold 分别为模型预测与

标准答案的法条集合。本实验中对应指标

为 CI-LAW。

3.3　模型选择

为全面评估不同大语言模型在法庭模

拟任务中的表现，本实验选取了 7 个具有

代表性的通用大模型和 2 个法律大模型进

行对比分析。需要说明的是，在预实验过

程中发现，法律大模型在自由生成任务中

表现尚可，但在本任务所要求的结构化输

出与多阶段流程控制场景下，存在较为明

显的指令不遵循问题。例如，模型在部分

9
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情况下未能按照预定义 JSON 格式输出结

果，或出现字段缺失、结构错误等现象。

在评测过程中，对于无法被解析的输出结

果，本文按照评测流程将其对应指标记为

0 分并纳入整体平均。各模型简要介绍如

表 1 所示：

需要特别说明的是，上述所有基线模

型在参与主实验 （表 2） 对比时，均处于

“自由生成”模式。即：模型一次性接收完

整的案件上下文 （包括起诉状所需的所有

初 始 信 息 或 庭 审 记 录）， 并 根 据 统 一 的 

System Prompt 直接生成最终文书。基线

模 型 未 接 入 本 文 提 出 的 多 轮 信 息 采 集

（MIC）、 显 式 庭 审 流 程 状 态 机 （ECPM）

或硬约束模板填充 （TCG） 模块。这种设

置旨在验证：在同等输入条件下，本文提

出的结构化框架能否弥补通用模型或垂直

模型在复杂司法任务中的不足。

3.4　参数设置

(1)　调用方式与环境

所有基线模型及本文方法中的底层推

理引擎均通过官方 API 接口或标准化推理

服务进行调用，未对模型参数进行任何形

式 的 微 调 或 提 示 词 学 习 。 具 体 而 言 ，

Qwen3 系列与 DeepSeek 系列模型通过阿

里云百炼平台及 DeepSeek 官方开放平台

表1　基线模型简介

模型名称

qwen3-max[28]

qwen3-235b-a22b-thinking-2507[28]

qwen3-next-80b-a3b-thinking[28]

qwen3-30b-a3b[28]

DeepSeek-V3.2[29]

deepseek-v3.2-exp[29]

kimi-k2.5[30]

LexiLaw[31]

DISC-LawLLM[32]

模型简介

千问3系列Max模型，相较preview版本在智能体编程

与工具调用方向进行了专项升级。发布的正式版模型达

到领域SOTA水平，适配场景更加复杂的智能体需求。

阿里 Qwen 团队发布的开源深度思考模型，总参数 

2350 亿、激活 220 亿，支持 80K 推理过程长度，在逻辑

推理任务上表现优异 。后续实验简称为qwen3-235b。

阿里下一代基础模型架构，800 亿总参数、激活 30 亿，

采用混合注意力架构，长文本处理能力显著提升。后续

实验简称为qwen3-next-80b。

通义千问 MoE 架构轻量模型，总参数 300 亿、激活 30 

亿，在指令遵循与长上下文理解方面表现突出。后续实

验简称为qwen3-30b。

深度求索发布的正式版本模型，强化智能体能力并融入

思考推理，公开测试中性能对标 GPT-5。

DeepSeek 实验性模型，引入稀疏注意力机制 (DSA)，在

保持性能的同时显著提升训练推理效率。

月之暗面发布的开源多模态模型，基于万亿参数 MoE 

架构，支持智能体集群协作与超长上下文处理。

面向法律场景优化的大语言模型，在法律问答与法条理

解任务中表现较好。

一种法律领域专用大语言模型，针对法律知识注入与判

决预测任务进行了优化。
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调用；Kimi 模型通过 Moonshot AI 平台

调用；法律垂直模型 LexiLaw 与 DISC-

LawLLM 分别采用本地服务器部署调用。

所有请求均在相同的网络环境与并发限制

下执行，以消除基础设施差异带来的延迟

或误差。

(2)　提示词设计的一致性

为确保实验对比的公平性，所有基线

模型均采用统一的标准化提示词模板。该

模板包含以下部分：

● 角色设定：明确模型扮演“资深法

官”或“专业律师”角色。

● 任务描述：清晰定义生成目标 （如

“请根据以下案情生成民事起诉状”）。

● 输出约束：明确要求模型以 JSON 

格 式 输 出 ， 并 列 出 所 需 的 字 段 结 构 （如 

{"plaintiff": "...", "claims": [...]}）。对于无

法严格遵循 JSON 格式的模型，我们在后

处理阶段尝试解析，若解析失败则该项指

标记为 0。

● 少样本示例 （Few-shot）：所有模

型均在 Prompt 中嵌入了 1-2 个标准的法

律文书生成示例，以引导其理解格式规范。

(3)　生成参数

所 有 模 型 均 采 用 一 致 的 生 成 超 参 数 ：

温度 （Temperature） 设为 0.7 以平衡创

造性与确定性，Top-p 设为 0.9，最大生

成长度 （Max Tokens） 设为 4096。对于

涉及法条引用的任务，所有模型均被允许

在生成过程中调用外部检索工具 （若模型

支持） 或基于内部知识生成，而本文方法

则强制绑定了通义法睿检索接口以确保法

条准确性。

3.5　实验结果及分析

为 了 全 面 评 估 本 文 提 出 的

AgentCourts 框架在法庭模拟与法律文书

生成任务中的整体性能，本实验将其与当

前主流的 7 个通用大模型和 2 个法律大模

型基线在 CAIL 2025 数据集上进行对比。

各基线模型均采用官方默认参数以确保公

平性，本文方法基线模型采用 DeepSeek-

V3.2，实验结果如表 2 所示。

表2　主实验对比（%）

模型

qwen3-max

qwen3-235b

qwen3-next-80b

qwen3-30b

DeepSeek-V3.2

deepseek-v3.2-exp

kimi-k2.5

LexiLaw

DISC-LawLLM

AgentCourtsAgentCourts

起诉状生成

CD-

DOC

44.35

43.19

41.08

40.34

47.03

45.36

42.42

12.42

15.76

8181..2525

CD-

FOR

72.85

69.03

64.12

60.65

78.66

76.44

67.26

22.11

30.08

100100..00

答辩状生成

DD-

DOC

33.98

32.15

29.09

28.63

36.55

35.67

30.45

15.32

17.39

6161..0202

DD-

FOR

35.98

35.05

34.28

32.15

38.79

38.55

33.46

16.42

18.03

6767..0808

法庭审理

CI-

REA

20.68

15.29

12.37

10.68

32.12

26.35

19.46

3.34

5.98

8282..8787

CI-

LAW

14.03

12.36

8.78

6.49

23.72

16.79

13.06

1.38

4.69

7979..9797

CI-

JUD

27.09

24.62

23.48

20.69

32.11

28.61

25.33

14.32

16.07

7676..7777

CI-

PFS

43.25

39.25

34.80

32.29

44.14

43.09

41.32

14.18

16.51

9898..7575

11
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从表 2 的主实验对比结果可以看出，

本文提出的 AgentCourts 方法在所有评测

指标上均显著优于现有的主流大语言模型。

针对引言中提出的四个科学问题，本实验

通 过 具 体 指 标 进 一 步 验 证 了 方 法 的 有 效

性。 首先，对于法律信息不完整问题，起

诉 状 与 答 辩 状 的 信 息 准 确 性 得 分 （CD-

DOC 与 DD-DOC） 分 别 达 到 81.25% 与 

61.02%，显著高于基线模型，表明多轮信

息采集机制有效补全了关键要素；其次，

针对文本结构强约束问题，模板遵循能力

得 分 （CD-FOR 与 DD-FOR） 分 别 达 到 

100% 与 67.08%，证明模板约束生成策略

能严格保障文书格式规范；再次，关于司

法推理过程不可解释问题，说理过程质量

（CI-REA） 与 法 条 引 用 准 确 性 （CI-

LAW） 分 别 提 升 至 82.87% 与 79.97%，

体现了证据驱动推理机制在增强逻辑可解

释性方面的作用；最后，对于复杂庭审流

程 难 以 建 模 问 题 ， 流 程 遵 循 得 分 （CI-

PFS） 高达 98.75%，远超基线模型，验证

了显式流程建模对司法程序规范性的保障

能力。实验数据表明，本文方法虽未宣称

完全消除所有挑战，但在上述四个维度均

实现了显著的性能突破与问题缓解。

从 法 律 领 域 模 型 对 比 结 果 可 以 看 出 ，

LexiLaw 与 DISC-LawLLM 在各项指标上

整体表现低于通用大语言模型。进一步分

析发现，这主要并非完全源于其语言生成

能力不足，而是由于其在复杂任务中的指

令遵循能力与结构化输出稳定性较差。具

体而言，在本任务中，评测流程依赖模型

严格按照预定义格式生成结构化结果。一

旦输出不符合格式要求 （如 JSON 结构错

误或字段缺失），评测程序将无法解析该结

果，并按照 0 分计入统计。这一机制导致

在解析失败频繁出现的情况下，模型整体

得分被显著拉低。该现象表明，法律领域

模型虽然在知识层面具备一定优势，但在

复杂多阶段任务中，其工程可用性仍受到

结构化生成能力的限制。

为了进一步验证框架中各核心模块的

有效性，本实验设计了消融实验，选取了

以 下 四 种 具 有 代 表 性 的 配 置 进 行 对 比 ：

（1） Full Model： 完 整 框 架 ；（2） Base 

Line (-All)： 移 除 所 有 特 定 模 块 （MIC, 

TCG, ECPM, EDR），仅保留底层大语言

模型的自由生成能力。此配置用于评估框

架带来的整体性能上限提升；（3） Info-

Struct Combo (-MIC & -TCG)： 在 起 诉

状/答辩状生成阶段，同时移除信息采集与

模板约束。此组合用于验证“动态信息抽

取”与“静态结构约束”协同工作的必要

性 ； （4） Reasoning-Flow Combo 

(-ECPM & -EDR)：在判决生成阶段，同

时移除流程显式建模与证据驱动推理。此

组 合 用 于 验 证 “ 程 序 正 义 （流 程） ” 对

“实体正义 （推理） ”的支撑作用。消融实

验结果如表 3 所示。

表 3 的消融实验结果清晰地展示了各

模块对整体性能的贡献。起诉状生成任务

单独移除 MIC 导致 CD-DOC 下降约 25%

（81.25% -> 56.32%），单独移除 TCG 导

致 CD-FOR 下 降 约 20% （100% -> 

79.68%）。 然 而 ， 当 同 时 移 除 MIC 和 

TCG （-MIC & -TCG） 时，CD-DOC 和 

CD-FOR 分别暴跌至 48.15% 和 42.30%。

值 得 注 意 的 是 ， 组 合 移 除 后 的 性 能 损 失

（相对于 Full Model） 远大于单个模块损

失之和的简单线性叠加。例如，在格式遵

循 上 ， 若 线 性 叠 加 ， 预 期 下 降 约 为 20%

+14%=34%，但实际下降接近 60%。这表

明 ， 信 息 采 集 为 模 板 填 充 提 供 了 准 确 的

“槽位值”，而模板约束反过来规范了信息

采集的输出格式，两者形成了紧密的闭环

协同。缺少任一环节，另一环节的效果都

12
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会因缺乏上下文或约束而大幅失效。判决

生 成 任 务 中 ， 单 独 移 除 证 据 驱 动 推 理

（-EDR） 导致说理质量 （CI-REA） 大幅

下降 （82.87% -> 42.82%），说明证据是

推理的核心。然而，当同时移除流程建模

（-ECPM & -EDR） 时，CI-REA 进一步

降 至 35.14%， 且 流 程 遵 循 度 （CI-PFS）

降至 88.56%。 这一结果表明，证据推理

并非孤立存在，而是依附于特定的庭审阶

段 （如法庭调查阶段确认证据，辩论阶段

质证）。如果没有 ECPM 提供的阶段性上

下文标记，EDR 模块难以准确定位证据在

庭审记录中的时序位置和法律效力，导致

推理混乱。这种“流程-推理”的耦合证

明了显式建模庭审流程对于提升推理可解

释性的协同价值。对比“Base Only”（即

完全去除所有模块，等同于通用大模型自

由生成） 与“Full Model”，可以看到全方

位的性能飞跃。特别是在 CI-LAW （法条

引用） 和 CI-PFS （流程遵循） 上，差距

超 过 60 个 百 分 点 。 这 证 实 了 

AgentCourts 并非简单的模块堆砌，而是

通过角色驱动的状态传递和硬约束解码，

将大模型的通用语言能力转化为司法领域

的专用能力。各模块在“信息补全—结构

规范—流程控制—逻辑推理”链条上环环

相 扣 ， 共 同 构 成 了 一 个 鲁 棒 的 司 法 智 能

系统。

最后，为了验证本文方法的泛化能力

与兼容性，本实验将 AgentCourts 框架作

为插件式模块应用于不同的基座大语言模

型上，测试其是否具备“即插即用”的提

升效果。实验选取了 Qwen3 系列及 Kimi 

等多种架构的模型作为基座，对比接入框

架前后的性能差异，泛化对比实验结果如

表 4 所示。

表 4 的 泛 化 实 验 结 果 表 明 ，

AgentCourts 框架具有良好的模型无关性

与泛化性能。无论基座模型是参数量较大

的 qwen3-235b 还 是 轻 量 级 的 qwen3-

30b，接入 AgentCourts 框架后，其在各

项司法任务指标上均取得了稳定且显著的

提升。例如，在 qwen3-max 基座上，框

架 使 判 决 准 确 性 （CI-JUD） 从 27.09 提

升至 73.19；在 kimi-k2.5 基座上，流程

遵 循 度 （CI-PFS） 从 41.32 提 升 至 

93.28。这一结果证明了本文提出的多阶段

建模与模板约束策略并非依赖于特定模型

的内部参数，而是作为一种通用的方法论，

能够有效赋能不同架构的大语言模型，使

其更好地适应司法场景的规范性与逻辑性

要求，具有广泛的实用价值与推广前景。

表3　消融实验对比（%）

实验配置

AgentCourtsAgentCourts((FullFull))

- MIC

- TCG

- MIC & - TCG- MIC & - TCG

- ECPM

- EDR

- ECPM & - EDR- ECPM & - EDR

- All - All ((Base OnlyBase Only))

起诉状生成

CD-

DOC

8181..2525

56.32

76.26

48.15

-

-

-

42.10

CD-

FOR

100100..00

86.17

79.68

42.30

-

-

-

38.55

答辩状生成

DD-

DOC

6161..0202

46.88

55.06

39.21

-

-

-

33.98

DD-

FOR

6767..0808

51.72

43.28

35.14

-

-

-

35.98

法庭审理

CI-REA

8282..8787

76.68

81.06

-

78.36

42.82

35.14

20.68

CI-

LAW

7979..9797

72.36

78.91

-

75.08

25.63

18.25

14.03

CI-JUD

7676..7777

64.25

75.06

-

71.47

40.66

32.41

27.09

CI-PFS

9898..7575

46.93

50.19

-

92.18

97.92

88.56

43.25

13



BIG DATA RESEARCH   大数据

为进一步验证自动评估结果的可靠性，

本文补充开展了人工评估实验。具体而言，

我们从以下四个维度对生成文书进行综合

评 价 ： （1） 事 实 一 致 性 （Fact 

Consistency）：评估生成内容是否与案件

事实及证据材料保持一致；（2） 法律逻辑

合理性 （Legal Reasoning）：评估裁判推

理过程是否符合基本法律逻辑及裁判思路；

（3） 文 书 结 构 规 范 性 （Structural 

Compliance）：评估生成文书是否符合标

准法律文书格式要求；（4） 语言表达质量

（Language Quality）： 评 估 文 本 的 流 畅

性、严谨性与专业性。在评估人员方面，

本文邀请了 3 名具备法律专业背景的评估

者参与打分，其中包括 2 名法学硕士研究

生 （具有法律文书写作经验） 及 1 名具有

司法实务经验的法律从业人员。所有评估

者均在统一评分标准与说明下，对随机抽

取的测试样本进行独立打分 （评分范围为

1–10 分），最终结果取平均值以降低主观

偏差。人工评估结果如图 3 所示。

从整体趋势来看，本文方法在四个维

度上均显著优于基线模型。具体而言，在

文书结构规范性维度上，本文方法取得最

高提升，这主要得益于模板约束生成策略

的引入，使得生成内容在结构层面高度符

合司法文书规范；在法律逻辑合理性方面，

本文方法同样表现出明显优势，说明多阶

段建模与证据驱动推理机制能够有效提升

裁判说理的连贯性与合理性；在事实一致

性维度上，模型通过多轮信息采集与状态

更新机制，有效减少了事实遗漏与冲突问

题；在语言表达质量方面，虽然基线模型

已具备一定生成能力，但本文方法在专业

性与严谨性方面仍有稳定提升。值得注意

的是，人工评估结果与自动评估指标 （如

DOC、REA 等） 在整体趋势上保持一致，

这从侧面验证了基于大语言模型的自动评

估方法在本任务中的可靠性与有效性。

4　　结论

本文针对当前法律人工智能在法庭模

拟任务中面临的信息获取不完整、文书结

构约束强、推理过程不可解释及庭审流程

建模难等科学问题，提出了一种基于多智

能体协作的法庭模拟与法律文书生成方法

（AgentCourts）。该方法通过角色驱动的

多阶段建模，实现了从信息采集、对抗式

表4　泛化对比实验（%）

模型

qwen3-max

AgentCourtsAgentCourts

qwen3-235b

AgentCourtsAgentCourts

qwen3-next-80b

AgentCourtsAgentCourts

qwen3-30b

AgentCourtsAgentCourts

kimi-k2.5

AgentCourtsAgentCourts

起诉状生成

CD-DOC

44.35

7979..8282

43.19

7878..6868

41.08

7676..4848

40.34

7575..3636

42.42

7676..9292

CD-FOR

72.85

9393..4646

69.03

9191..3939

64.12

8888..6767

60.65

8686..5555

67.26

9090..4848

答辩状生成

DD-DOC

33.98

5959..0303

32.15

5757..6363

29.09

5555..3737

28.63

5454..3939

30.45

5656..3737

DD-FOR

35.98

6666..0101

35.05

6464..3838

34.28

6262..3939

32.15

6161..0202

33.46

6363..4141

法庭审理

CI-REA

20.68

7878..4545

15.29

7373..9090

12.37

6868..3838

10.68

6161..1919

19.46

7373..5555

CI-LAW

14.03

7676..2222

12.36

7474..6363

8.78

7373..1212

6.49

7070..1818

13.06

7575..6969

CI-JUD

27.09

7373..1919

24.62

7070..4141

23.48

6868..3636

20.69

6262..1818

25.33

6969..1111

CI-PFS

43.25

9696..1414

39.25

9494..3232

34.80

9393..4949

32.29

9191..2828

41.32

9393..2828
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答辩到庭审判决的端到端闭环，有效缓解

了信息缺失与结构不规范问题，显著改善

了推理可解释性与流程建模精度。具体而

言，我们设计了多轮对话式信息抽取机制

以确保案件要素完整，采用模板约束生成

策略保障文书格式规范，并引入证据驱动

推理与法条检索增强裁判说理的可解释性

与准确性。在 CAIL 2025 数据集上的实验

结果表明，该方法在起诉状、答辩状及判

决生成三个子任务上均显著优于主流大语

言模型基线，验证了多阶段建模与模板约

束策略在司法场景中的有效性与实用性，

为智慧法院建设提供了新的技术路径。

尽管本文方法在法庭模拟任务中取得

了显著进展，但仍存在一些局限性与改进

空间。未来工作将主要集中在以下几个方

面：首先，针对当前研究主要聚焦于民事

一审案件的局限性，计划将框架扩展至刑

事、行政等更多类型的案件场景，构建跨

领域的法律评测基准，进一步验证方法的

多场景泛化能力；其次，将进一步优化证

据推理机制，引入知识图谱等技术增强模

型对复杂法律逻辑关系的理解与处理能力；

此外，还将探索人机协同模式，研究如何

将本系统无缝集成到现有智慧法院工作流

中，确保人工智能辅助决策的安全性、伦

理合规性及可信赖性。最终目标是构建一

个更加智能、公正且高效的法律人工智能

生态系统，助力司法审判现代化。
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