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基于BERT阅读理解框架的
司法要素抽取方法
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摘要
司法要素抽取是司法智能化辅助应用的重要基础，其目的是判别裁判文书涉及的关键案情要素。以往司法

要素抽取通常采用多标签分类方法进行建模，模型主要依赖于裁判文书文本特征，忽略了要素标签的语义

信息。同时，由于司法数据集存在样本分布不均衡的情况，分类方法会因负例过多而导致模型性能不佳。针

对上述问题，提出基于BERT阅读理解框架的司法要素抽取方法。该方法引入标签信息和法律先验知识构造

辅助问句，利用BERT机器阅读理解模型建立辅助问句和裁判文书之间的语义联系。同时，在问句中标签所

在位置前后增加特殊标识符以增强模型的学习能力。实验结果表明，该方法在CAIL2019要素抽取公开数据

集上性能得到显著提升，在婚姻家庭、劳动争议、借款合同3种案由上分别提升F1值2.7%、11.3%、5.6%。
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Legal element extraction method based on 
BERT reading comprehension framework

Abstract
Extraction of legal elements is an important basis for judicial intelligent auxiliary applications, and its purpose is to identify 

the key elements involved in the judgment document. In the past, extracting legal elements usually used multi-label 

classification methods for modeling. These methods mainly relied on the text features of the judgment document, thereby 

ignoring the label features. Besides, due to the imbalanced data problem in judicial data sets, the classification method will 

lead to poor model performance because of too many negative examples. To solve the above problems, a legal element 

extraction method based on BERT reading comprehension framework was proposed. This method constructed auxiliary 

questions with label information and legal prior knowledge, and used the machine reading comprehension model based 

on BERT to establish the semantic associations between question and judgment document. And this method added special 
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tokens before and after the label in the question to enhance the learning ability of the model. Experiments were conducted 

on the legal element extraction data sets of the CAIL2019. Experiment results show that the performance is improved 

significantly, and the F1 value has been increased by 2.7%, 11.3%, and 5.6% respectively on the data sets of marriage and 

family case, labor dispute case, and loan contract dispute case.

Key words
 element extraction, machine reading comprehension, neural network, BERT

1  引言

随着智慧法院建设的提出，大数据、

人工智能与司法实践的融合 开始不断推

进。司法人工智能的本质是基于已有案例

的审判工作，提示和辅助司法人员进行审

判决策。因此，为司法人员提供可解释的

决策依据是司法智能化建设的重点。将端

到端的深度学习应用于司法领域通常会存

在可解释性差的问题，无法为司法人员提

供模型决策依据。案情要素体系是司法领

域专家根据法院审判流程总结、建立的体

系，主要由司法人员在决策过程中关注的

案情要点构成。利用深度学习模型识别裁

判文书中的关键案情要素，可以为案件判

决预测提供依据，在一定程度上实现可解

释性。并且，司法要素是判定案件之间关

联性的重要依据之一，具备相同案件要素

的案件拥有类似的案情和判决结果，结合

司法要素可以有效地实现具有可解释性的

类案推送。因此，司法要素抽取工作是司

法人工智能中必不可少的一环。

司法要素抽取任务需要根据既定案情

要素体系，判定裁判文书案情内容包含哪

些具体案情要素。例如，给定句子“原告认

为被告违法解除与原告的劳动关系，故原

告起诉至法院，要求判决：被告向原告支付

赔偿金186 600元”，根据语义信息可以判

定该句子包含既定司法要素中的“解除劳

动关系”“支付经济补偿金”。以往的司法要

素抽取采用自然语言处理（natural language 

processing，NLP）中的多标签分类方法来

完成，然而多标签分类方法只利用了句子的

文本信息，从上述例子中可以看出，司法要

素和句子之间有很强的关联性，如何充分利

用要素标签信息是本文研究的重点。

此外，司法要素抽取数据集中通常会

存 在 样 本分布不均衡的问题。在劳 动争

议案由中，大量裁判文书包含“解除劳动

关系”要素，但涉及“经济性裁员”和“有

调解协议”两种要素的案件非常少。在借

款合同案由中也是如此，“债务人转 让债

务”“约定利率不明”等要素极少在案件中

出现。训练样本分布极度不均衡导致分类

模型的推理能力较差。

综上，本文提出基于BERT（bidirectional 

encoder representations from transformer）

阅读理 解 框 架的 司法要素抽取方 法。该

方法基于BERT抽取 式 机器阅读理解 框

架，通 过引入要素标 签 信息 和法律先 验

知识构造相应的辅助问句，建立辅助问句

和文本之间的语义联系，为模型提供语义

完整的标签信息和先验知识。同时，在问

句中标签所在位置前后增加特殊标识符以

增强模型的学习能力。实验证明本文方法

不同于传统分类方法，不再受限于样本，可

被很好地应用于分布不平衡的数据集。

2  相关工作

在司法领域，一段案情描述往往涉及
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多个标签，因此，司法要素抽取工作大多以

多标签分类的形式开展。当前解决多标签文

本分类任务的方法可以分为两类：机器学习

方法和神经网络方法。传统机器学习方法

需要对特征进行筛选，Elisseeff A等人[1]采

用类似于学习系统的支持向量机（support 

vector machine，SVM）来解决多标签问

题；Ghamrawi N等人[2]将条件随机场应用

于该任务；Li C等人[3]提出了基于条件伯努

利混合的多标签分类方法，通过引入多个

特征来捕获标签依赖，这些特征的处理效

果将对模型的分类结果造成很大的影响。

近年来，神经网络在自然语言处理领

域 取得了巨大的成 功。神经网络方 法可

以根 据训练样本进行 特 征筛 选、提取，

因此现有的文本分类模型多基于神经网

络实现。卷积神经网络（convolut iona l 

neural network，CNN）具有较强的表征

学习能力，自Kim Y[4]提出文本卷积神经

网络（TextCNN）模型以来，卷积神经网

络在文本分类任务中的应用愈 加广泛。

Conneau A等人[5]提出了VDCNN模型，模

型堆叠了高达29层的卷积层，并且在大部

分文本分类数 据集 上证明了深度卷积网

络可以有效 地 抽取 文 本 特 征。卷 积神经

网络具 有很 强的局 部 特 征 提取能力，但

是文 本中的词序 依 赖关 系也 很 重要。因

此，Sun X等人[6]将TextCNN和长短期记

忆（long short term memory，LSTM）网

络进行结合，提出TC-LSTM模型，有效

地改善了分类任务的精度。Lin J Y等人[7]

则将膨胀卷积和注意力机制进行结合，从

而有效地提取单词的语义信息。随着语言

模型的出现，多标签文本分类任务开始使

用微调方式。ELMo[8]、GPT[9]、BERT[10]、

XLNet[11]等预训练语言模型使用了大规模

语料进行预训练，并且相较于之前的网络

模型具有很强的特征抽取能力，因此极大

地提升了多标签分类任务的性能。上述方

法聚焦于文本信息，如果采用这些方法进

行司法要素抽取，模型易过 度依 赖 数 据

样本，进而导致过拟合问题。

目前，与司法要素抽取任务相关的研

究较少，与其任务场景相似的罪名预测和法

条推荐已具有一定的研究方案。Luo B F等

人[12]通过提取案情文本特征对法条和罪

名预测进行联合训练。Zhong H X等人[13]

在此基础上提出多任务拓扑依赖学习模型 

TOP JUDGE，对法律审判的多个子任务

（如适用法律条款、指控、罚金、刑期）进

行建模。陈文哲等人[14]在犯罪行为链[15]的

研究基础上，结合裁判文书文本特征和犯

罪行为序列特征，增强了法条推荐效果。

然而，这些研究都在文本分类的框架下进

行，对文本特征的依赖程度很高，存在泛

化能力不足的问题。同时，文本分类框架下

的方法没有充分利用标签信息，缺乏文本

和标签之间的语义联系。

抽取 式 机器阅读理解任务通 过捕获

问题和段 落之间的联 系，推 理出答 案在

段 落中的位 置。机 器阅读理解 模型包含

很强的交互层，如R-NET[16]、BiDAF[17]、

BERT[10]等模型在内部利用注意力机制进

行问句和段落的语义交互，从而在多数机

器阅读理解任务上具有很好的表现。Levy 

O等人[18]和McCann B等人[19]将关系提取

作为一项单轮问答任务。在此基础上，Li 

X Y等人[20]将实体关系抽取任务转换成多

轮机器阅读理解问答形式开展，利用问题

查询向模型提供重要信息。刘奕洋等人[21]

将实体识别转化为问答任务，通过卷积神

经网络捕捉文档级文本上下文信息，通过

分类器实现答案预测。

BERT[10]由Google团队于2018年提

出，其凭借大 规 模语料的预训练 和强 大

的语义特征提取能力，极大地提升了多项

NLP任务的表现。BERT模型的嵌 入 层

包含 词、位 置、句子类 型3 种特 征，然后
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经过多层双向Transformer[22]层得到输

入的特征表示。Transformer完全抛弃了

CNN和循环神经网络（recurrent neural 

network，RNN）结构，采用自注意力网络

实现了长距离依赖。结合司法要素抽取任

务的现实需求，本文以BERT为主要模型

结构，引入要素标签信息构造辅助问句作

为模型输入，使用机器阅读理解框架完成

司法要素抽取任务。

3  司法要素抽取方法

本文将司法要素抽取任务转换成阅读

理解模式来解决，机器阅读理解模型输入包

括问句和段落，因此首先需要针对司法要

素标签进行问句构造；其次，采用BERT抽取

式机器阅读理解模型对问句和裁判文书进行

深度交互，得到答案位置的概率分布，从而

判别句子中是否包含涉及的要素标签。

3.1  基于标签信息增强的辅助问句构造
方法

由 于 裁 判 文 书 中 存 在 的 标 签 数 量

不 确定，本文 对每一个标 签都进行问题

构造，以 此判定 文 本是 否 包含此要素。

预 定 义 问 题 模 板 为“句 子中 是 否 包含_

element_，_knowledge_。是或者否？”

其中，_element_为可替换标签占位符，不

同的要素标签可被替换成相应的标签文本

描述；_knowledge_为与要素相关的先验知

识；“是”和“否”为需要抽取的答案。3种案

由的辅助问句构造样例见表1。对于每一个

句子，使用所有标签的辅助问句进行多轮问

答，以确定是否包含相应的要素标签。 

在构造的辅助问句中，标签文本信息

极为重要，为了增强模型的学习效果，在

问句中要素文本描述的前后位置插入特殊

标识符。对于BERT模型，可以使用预留的

“[unused*]”tokens作为特殊标识符。将

原始问句表示为：

       Q=(t1,…,e1,…,ek,…,tn)       （1）

其中，t1,…,tn表示除要素标签外的token，

e1,…,ek表示要素标签的token。在问句中添

加特殊标识符后的问句Q
-
表示为：

   Q
-
=(t1,…,u1,e1,…,ek,u,…,tn)    （2）

其中，u为插入的特殊标识符。

3.2   基于BERT的司法要素抽取模型

将裁判文书句子表示为P=(p1,p2,…,pm)，

辅助问句表示为Q=(q1,…,u,e1,…,ek,u,…,qn)，

m、k、n分别表示裁判文书、要素标签、辅

助问句的token个数。本文将BERT作为模

型主体，提取句子和问题编码特征。如图1

所示，将P和Q与BERT既定标识符CLS、

SEP进行拼接，作为模型的输入序列。其中

CLS置于首位，用于标识整个输入的语义；

SEP用于分割问句和段落的字符输入。在嵌

入层，模型将输入字符序列映射为字符嵌入

（token embedding）、位置嵌入（position 

embedding）、句子类型嵌入（segment 

embedding），并将3种嵌入表示相加得到

表 1　3 种案由的辅助问句构造样例

要素 先验知识 构造问句

不动产分割 不动产包括房屋、土地等 句子中是否包含不动产分割，不动产包括房屋、土地等。是或者否？

夫妻共同财产 夫妻共同财产包括夫妻关系存续期
间的工资、生产投资收益等

句子中是否包含夫妻共同财产，包括夫妻关系存续期间的工资、生产投

资收益等。是或者否？

特殊工种 特殊工种包括有害工种，如采煤工、
锅炉工、下井挖掘等

句子中是否包含特殊工种，特殊工种包括有害工种，如采煤工、锅炉

工、下井挖掘等。是或者否？

2021057-4
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裁判文书句子和问句的特征表示X。

BERT模型主要由多个Transformer

的编码器堆叠而成，每一层的输入来自上

一层的输出：

          H1=Transformer(X)        （3）

Hi=Transformer(hi-1), [2, ]i n∀ ∈   （4）

其中，Hi表示第i层Transformer的输出，n

表示编码器的Transformer层数。

通常机器阅读理解模型使用Softmax

得到答案开始和结束位置的概率分布，这

种模式主要针对答案为片段类型的数据

集。在本文构造的辅助问句中，定义的候

选答案（“是”和“否”）都只占一个位置，

因此只需要 预测一个 位 置概 率分布。将

BERT输出特 征Hn中问句字符所在位置对

应的向量表示Hq
n={hq1,hq2,…,hqn}输入全连

接层，得到位置概率分布a：

     a=Softmax(Hq
nW+b)         （5）

其中，W为全连接层的权重参数矩阵，b为

偏置向量。

在推理阶段，通过比较辅助问句中“是”

和“否”所在位置的概率大小，判定裁判文书

句子是否包含问句指向的要素标签：

    yes no

yes no

1,
0,

a a
y

a a
>=  <

          （6）

4  实验及结果分析

4.1  数据集

本实验建立在2019中国“法研杯”司

法人工智能挑战赛（CAIL2019）要素抽取

任务数据集上，实验分别使用赛题第一、

第二阶段提供的训练集作为训练集和测试

集。数据涉及婚姻家庭（divorce）、劳动争

议（labor）和借款合同（loan）3种案由，每

种案由都包含20类要素标签。数据集文档

及句子分布统计具体见表2。

在数据集中，每个案由样本分布都具

有长尾分布的特点。劳动争议案由的要素

标签样本正例分布如图2所示，从图2可以

看出，标签分布极度不均衡，这将对模型

训练产生极大的影响。

4 .2  评价指标

本 文 采 用 F 1 值 的 宏 平 均（m a c r o 

average）和微平均（micro average）两种

评价指标（即F1-macro和F1-micro）共同

对模型进行评估。宏平均是每一个标签的

性能指标的算术平均值，而微平均是每一

图 1　基于 BERT 阅读理解框架的司法要素抽取模型

表 2　数据集分布统计

对比项
婚姻家庭 劳动争议 借款合同

训练集 测试集 训练集 测试集 训练集 测试集

文档/个 869 400 685 151 485 150

句子/个 25 235 11 685 26 048 5 682 17 567 5 124
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个样本示例的性能指标的算术平均值。因

此，宏平均更加关注数据集中样本较少的

类别，微平均更加关注数据集中样本较多

的类别。在本文的实验数据集上，由于样

本不均衡，模型的宏平均会低于微平均。

4.3  参数设置

实验对多标签分类方法和本文方法进

行了对比，具体参数见表3。其中，分类方法

涉及传统神经网络模型和语言模型，括号

内的参数为传统神经网络模型的参数值。

4.4  实验结果与分析

为了全方位地对本文提出的模型进行

评估，设计了3组对比实验。实验A使用本

文方法与多标签分类方法、文本匹配方法进

行对比实验；实验B设计消融实验验证阅读

理解框架和特殊标识符的效果；实验C对本

文方法在不同案由上的标签进行迁移分析。

（1）实验A：模型对比实验

多标签分类模型包括以下几种。

● 循环递归神经网络（TextRNN）[23]：

基于传统的循环神经网络，针对句子内单

词之间的序列依赖关系进行建模。

● 基于注意力机制的长短期记忆网络

（Att-LSTM）[24]：基于传统的LSTM模型

结构，结合注意力机制对所有时序特征进

行加权求和。

● TextCNN[4]：将文本当作一维图像，

利用一维卷积神经网络来捕捉临近词之间

的关联。

● BERT[10]：基于双向Transformer的

预训练语言模型，采用微调方式进行多标

签分类。

● ALBERT[25 ]：采用参数 共享的方

式 解 决BERT参 数 过多的问题，并改 进

BERT预训练方式。

● ERNIE[26]：在BERT的基础上对先

验语义知识单元进行建模，增强了模型语

义表示能力。

● RoBERTa-WWM-zh[27]：在BERT

基础上，结合中文词特性，采用全词mask

的方式在更多的语料上进行预训练。

为了验证辅助问句和机器阅读理解框

架的有效性，将本文模型与文本匹配模型

进行了对比。实验使用BERT句子匹配模

型进行对比，其中模型输入构造为“[CLS]

标签[SEP]文本[SEP]”。

模型对比实验结果见表4，其中F1值为

宏平均和微平均的平均值，而F1-search为

多标签分类方法经过阈值搜索后的F1值，

JRC（judicial reading comprehension）指

本文方法，MATCH指文本匹配方法，RBT

指RoBERTa-WWM-zh。其中TextRNN、

图 2　劳动争议案由要素标签样本正例分布

表 3　实验参数设置

参数名称 多标签分类方法 本文方法

学习率 2×10-5 (1×10-4) 2×10-5

优化器 AdamW AdamW

权重衰减指数 0.01 0.01

最大文本长度 128 128

最大问句长度 — 32

迭代轮次/轮 9(30) 3

随机种子 42 42

批次大小 32 32
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Att-LSTM、TextCNN属于传统神经网络

模型，ALBERT、BERT、ERNIE、RBT属

于预训练语言模型。

实 验 结果 显 示，在多标 签 分 类 框 架

下，预训练语言模型在婚姻家庭和劳动争

议案由上的表现大多远超过传统神经网络

模型。这主要是因为预训练语言模型在大

规模通用数据上进行过预训练，模型具备

很好的先验知识，因此在下游任务上收敛

更快、效果更好。但是由于数据集中存在

一部分标签的样本可以根据局部关键词进

行判定，而CNN具有很好的局部特征提取

能力，非常适用于此类数据；而且预训练

语言模型使用的通用数据与司法数据分布

相差较大，大规模数据预训练的优势在司

法数据集上也不如其他数据集明显，因此

TextCNN模型在借款合同案由上取得了高

于预训练模型的结果。

与多标签分类框架下的模型（TextRNN、

Att-LSTM、TextCNN、ALBERT、BERT、

ERNIE、RBT）相比，本文方法在3个案由

上F1值分别至少提高2.7%、11.3%、5.6%，

显著超过了多种多标签分类模型。为了进

一步证明本文方法的优越性，对多标签分

类方法增加了阈值搜索操作。实验表明，

本文方法依然优于经过阈值搜索后的多标

签分类模型。文本匹配方法和本文方法都

使用了标签信息和文本信息，但本文构造

的辅助问句中除了标签信息，还包括法律先

验知识，能够为模型提供更多信息。此外，语

言模型在预训练阶段会学习到语言之间的相

关性，为模型提供高质量、具有完备语义信

息的辅助问句，从而提升模型的推理能力。因

此，相对于文本匹配方法，本文方法在3种案

由上F1值分别提升1.1%、4.2%、0.4%。

（2）实验B：消融实验分析

本文使用RoBERTa-WWM-base预

训练权 重 进行了消融实验。对分类方 法

（CLS）和机器阅读理解方法（MRC）进行

了对比，并且验证标签、标识符、法律先验

知识3种特征的效果，具体见表5。

从表5可以看出，融入标签 信息的机

器阅读理解方法（RBT-MRC）相比多标

签分类方法（RBT-CLS）具有明显提升，

尤其是F1-macro在3种案由上分别提升

5.1%、21.7%、13.8%。这说明引入标签信

息后，通过机器阅读理解模型对标签信息

和文本信息进行语义交互，可以指导模型

更好地进行推理。其次，模型增加了标识

符后，在3种案由数据集上F1值都得到了

一定的提升，这进一步说明了标签信息在

辅助问句中占据主导地位。将BERT最后

表 4　模型对比实验结果

模型
婚姻家庭 劳动争议 借款合同

F1 F1-search F1 F1-search F1 F1-search

TextRNN 58.4% 61.5% 48.6% 50.1% 54.6% 55.1%

Att-LSTM 69.8% 71.0% 59.2% 61.2% 61.2% 62.2%

TextCNN 71.9% 74.0% 59.0% 60.7% 64.6% 65.3%

ALBERT 69.2% 73.3% 60.0% 60.6% 59.5% 59.7%

BERT 76.4% 78.1% 61.5% 63.3% 61.8% 64.7%

ERNIE 76.2% 78.1% 61.8% 62.3% 60.4% 60.8%

RBT 75.9% 78.0% 61.4% 62.3% 62.7% 63.8%

MATCH（RBT） 78.0% — 68.9% — 69.8% —

JRC（RBT） 79.1% — 73.1% — 70.2% —
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一层Transformer的多头注意力权重进行

可视化，如图3所示，在未增加标识符时，

要素标签部分token的注意力主要集中在

“补偿金”以及“除”，并且权重分布比较

散乱。增加了标识符后，注意力便集中在

“解除劳动合同”，这更符合人类判定的

关注点。最后，在辅助问句中增加法律先

验知识，进一步提升了司法要素抽取的性

能，提升分值仅次于标签信息。说这明辅

助问句中引入更多的先验信息能够使模型

更好地拟合目标任务，但是该方式非常依

赖引入先验知识的质量。在实验中，由于借

款合同案由数据中添加的先验知识质量不

如其他两种案由，因此提升并不明显。

（3）实验C：标签迁移分析

机器阅读理解模型通过构造的辅助问

句可以指导模型根据不同的问句判定文本

中是否包含要素标签，因此本文方法在不同

的标签之间具有较好的迁移性。此外，本文

在构造辅助问句过程中引入了标签信息和人

工构造的先验知识，也能够提升模型在标签

迁移上的效果。为了证明本文方法的标签迁

移性，选定使用其中一个案由训练集训练的

模型，测试该模型在其他案由上的效果，具

体结果见表6（多标签分类的训练方式需要

固定标签，因此无法进行标签迁移）。

从表6可以看出，使用本文方法训练

的模型可以在不同案由数据下进行标签迁

移，而迁移的结果主要取决于训练和测试数

据之间的相似性。因此，具有标签信息和先

验知识的辅助问句可以帮助模型将从正样本

多的标签数据中学习到的推理知识迁移至

正样本少的标签上，从而提升模型在标签分

布不均衡条件下的表现。从图4可以看出，在

表 5　消融实验结果

模型
特征 婚姻家庭 劳动争议 借款合同

标签 标识符 法律先验知识 F1-micro F1-macro F1-micro F1-macro F1-micro F1-macro

RBT-CLS
— — — 84.2% 67.9% 80.4% 42.4% 80.1% 45.3%

√ — — 84.6% 72.1% 81.9% 59.3% 81.0% 57.3%

RBT-MRC
√ √ — 84.9% 72.3% 81.9% 62.2% 81.1% 57.7%

√ √ √ 85.1% 73.0% 82.0% 64.1% 81.4% 59.1%

图 3　BERT 注意力权重可视化
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劳动争议案由下，本文提出的方法在正样本

越少的标签上相对于多标签分类方法提升效

果越明显，这也说明了标签迁移性可以有效

地解决样本分布不均衡的问题。

5  结束语

司法要素抽取任务通常采用多标签分

类方 法建 模，模型只从 案情文 本的维度

进行分析预测，没有利用要素标签的语义

信息。并且，司法要素抽取数据存在类别

分布不均衡的问题，导致多标签分类模型

表现较差。针对这两个问题，本文提出基

于BERT阅读理解框架的司法要素抽取方

法，将司法要素抽取任务转换成抽取式机

器阅读理解任务来解决。通过构造包含要

素标签信息和法律先验知识的辅助问句，

为模型提供推理线索。同时，利用BERT机

器阅读理解模型实现问句和案情描述之间

的深层次语义交互，充分利用了标签信息。

此外，实验证明该模型具有良好的标签迁

移性，可以解决数据分布不均衡的问题。

目前，本文方法没有考虑司法要素之

间的依赖性。在未来工作中，笔者将探索如

何利用机器阅读理解框架对标签依赖进行

建模，并且将本文方法在更多案由上进行实

践、验证，以推进司法智能化建设。
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